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   The	  most	  signiﬁcant	  challenge	  in	  developing	  cancer	  therapies	  is	  to	  selec5vely	  kill	  cancer	  
cells	  while	  leaving	  normal	  cells	  unharmed.	  One	  approach	  to	  speciﬁcally	  target	  tumors	  is	  to	  
exploit	  gene	  expression	  changes	  speciﬁc	  to	  cancer	  cells.	  For	  example,	  synthe5c	  dosage	  lethal	  
(SDL)	  interac5ons	  occur	  when	  increased	  gene	  dosage	  is	  lethal	  only	  in	  combina5on	  with	  a	  
speciﬁc	  gene	  disrup5on.	  Since	  cancer	  cells	  oZen	  speciﬁcally	  over-­‐express	  a	  host	  of	  gene	  
products,	  discovering	  SDL	  interac5ons	  could	  reveal	  new	  therapeu5c	  targets	  for	  cancer	  
treatment.	  In	  this	  situa5on,	  cancer	  cells	  over-­‐expressing	  a	  par5cular	  gene	  would	  be	  killed	  when	  
another	  gene’s	  expression	  was	  silenced.	  Cri5cally,	  normal	  cells	  would	  be	  unaﬀected	  because	  
the	  gene	  whose	  expression	  is	  knocked	  down	  is	  not	  essen5al	  in	  normal	  cells.	  
	   In	  this	  study,	  I	  describe	  the	  use	  of	  Saccharomyces	  cerevisiae	  as	  a	  model	  system	  to	  speed	  
the	  discovery	  of	  cancer	  relevant	  SDL	  interac5ons.	  This	  approach	  is	  based	  on	  the	  observa5on	  
that	  many	  genes	  that	  are	  over-­‐expressed	  in	  human	  cancers	  are	  involved	  in	  essen5al	  func5ons,	  
such	  as	  regula5on	  of	  the	  cell	  cycle	  and	  DNA	  replica5on.	  Consequently,	  many	  of	  these	  genes	  are	  
highly	  conserved	  from	  humans	  to	  Saccharomyces	  cerevisiae	  and	  therefore,	  any	  SDL	  discovered	  
through	  theses	  screens	  with	  a	  mammalian	  ortholog	  is	  a	  poten5al	  therapeu5c	  cancer	  target.	  
Using	  Saccharomyces	  cerevisiae	  as	  a	  model	  has	  several	  advantages	  over	  performing	  
similar	  screens	  in	  mammalian	  systems,	  including	  reduced	  costs	  and	  faster	  results.	  For	  example,	  
a	  novel	  technique	  called	  Selec5ve	  Ploidy	  Abla5on	  (SPA)	  allows	  for	  the	  comple5on	  of	  a	  full	  
genome-­‐wide	  SDL	  screen	  in	  only	  6	  days.	  Using	  SPA	  to	  perform	  SDL	  screens	  produces	  tens	  of	  
thousands	  of	  yeast	  colonies	  that	  must	  be	  analyzed	  appropriately	  to	  iden5fy	  aﬀected	  mutants.	  
To	  aid	  in	  the	  data	  processing,	  I	  developed	  ScreenMill,	  a	  suite	  of	  soZware	  tools	  that	  allows	  the	  
quan5ﬁca5on	  and	  review	  of	  high-­‐throughput	  screen	  data.	  As	  a	  companion	  to	  ScreenMill,	  I	  also	  
developed	  a	  tool	  termed	  CLIK	  (Cutoﬀ	  Linked	  to	  Interac5on	  Knowledge),	  which	  uses	  the	  wealth	  
of	  known	  yeast	  gene5c	  and	  physical	  interac5ons	  instead	  of	  sta5s5cal	  models	  to	  inform	  screen	  
cutoﬀ	  and	  evaluate	  screen	  results.	  Together	  these	  tools	  aided	  in	  the	  comple5on	  and	  evalua5on	  
of	  23	  cancer	  relevant	  yeast	  SDL	  screens.	  From	  these	  screens	  I	  priori5zed	  a	  list	  of	  validated	  SDLs	  
that	  have	  human	  orthologs	  and	  thus,	  represent	  poten5al	  targets	  for	  cancer	  treatment.
To	  understand	  the	  mechanism	  underlying	  the	  SDL	  interac5on	  discovered	  in	  one	  of	  the	  
screens	  performed,	  I	  analyzed	  the	  results	  from	  over-­‐expressing	  NPL3	  in	  more	  detail.	  The	  Npl3	  
protein	  plays	  a	  role	  in	  mRNA	  processing	  and	  transla5on	  and	  its	  human	  ortholog,	  SFRS1	  (ASF),	  is	  
involved	  in	  pre-­‐mRNA	  splicing,	  mRNA	  nuclear	  export	  and	  transla5on	  and	  is	  also	  up-­‐regulated	  in	  
PTEN	  deﬁcient	  breast	  cancer.	  In	  yeast,	  over	  50	  novel	  SDL	  interac5ons	  with	  NPL3	  were	  
discovered	  including	  several	  with	  dele5ons	  of	  lysine	  deactylases	  (KDACs).	  These	  are	  par5cularly	  
interes5ng	  because	  KDACs	  are	  evolu5onarily	  conserved	  and	  are	  currently	  being	  explored	  as	  
poten5al	  an5-­‐cancer	  drug	  targets.	  Furthermore,	  using	  several	  mutant	  alleles	  of	  NPL3,	  I	  show	  
that	  most	  of	  the	  SDL	  interac5ons	  deﬁned	  are	  due	  to	  its	  role	  in	  the	  nucleus	  and	  are	  linked	  to	  the	  
acetyla5on	  state	  of	  the	  Npl3	  protein.
Thus,	  by	  performing	  SDL	  screens	  in	  yeast,	  I	  demonstrate	  their	  u5lity	  in	  deﬁning	  poten5al	  
cancer	  relevant	  drug	  targets,	  as	  well	  as	  uncovering	  novel	  gene	  func5ons.	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Cancer	  is	  a	  group	  of	  diseases	  that	  occurs	  due	  to	  abnormal	  cells	  that	  divide	  
uncontrollably.	  In	  many	  cases,	  symptoms	  manifest	  themselves	  when	  this	  prolifera5on	  results	  in	  
the	  forma5on	  of	  a	  cell	  mass,	  or	  tumor,	  which	  inhibits	  the	  func5on	  of	  nearby	  5ssue.	  While	  the	  
origins	  of	  the	  word	  ‘cancer’	  can	  be	  traced	  back	  to	  Hippocrates’	  era,	  for	  most	  of	  history	  
treatment	  was	  limited	  and	  based	  on	  the	  origina5ng	  organ	  of	  a	  tumor	  (Hajdu,	  2011).	  However,	  
in	  the	  last	  decades	  great	  progress	  has	  been	  made	  towards	  understanding	  the	  mechanisms	  
underlying	  cancer	  progression	  (Farber,	  1984;	  Vogelstein	  and	  Kinzler,	  1993).	  It	  is	  now	  
understood	  that	  cancer	  is	  caused	  by	  the	  accumula5on	  of	  soma5c	  and/or	  germline	  muta5ons	  
within	  a	  cell	  that	  confer	  a	  growth	  advantage	  (Stra-on	  et	  al.,	  2009).	  This	  knowledge	  has	  allowed	  
for	  development	  of	  treatments	  targeted	  to	  the	  speciﬁc	  cancer	  type	  (Cronin	  and	  Ross,	  2011).	  
However,	  despite	  these	  advances,	  the	  penetrance	  and	  mortality	  of	  the	  disease	  is	  s5ll	  high,	  
es5mated	  to	  account	  for	  1	  in	  4	  deaths	  in	  the	  United	  states	  in	  2012	  (ACS,	  2012).	  Thus,	  more	  
eﬀec5ve	  therapeu5c	  op5ons	  must	  be	  developed.
The	  GeneEc	  Underpinnings	  of	  Cancer
In	  the	  last	  century,	  great	  strides	  have	  been	  made	  in	  understanding	  how	  cancer	  
develops.	  Theodor	  Boveri	  made	  the	  ﬁrst	  gene5c	  link	  to	  cancer	  development	  in	  1914	  when	  he	  
postulated	  that	  cancer	  might	  be	  due	  to	  the	  abnormal	  number	  of	  chromosomes	  in	  cancer	  cells	  
(aneuploidy).	  Boveri	  also	  made	  several	  other	  predic5ons	  that	  would	  later	  be	  proven	  true,	  
including	  the	  loss	  of	  cell	  adhesion	  in	  metastasis,	  the	  clonal	  origin	  of	  tumors	  and	  the	  existence	  of	  
oncogenes	  (Boveri,	  2008).	  These	  predic5ons	  were	  astonishing	  considering	  that	  it	  was	  not	  un5l	  
1944	  that	  Avery,	  MacLeod	  and	  McCarty	  discovered	  that	  DNA	  was	  indeed	  the	  inheritable	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material	  of	  life	  (Avery	  et	  al.,	  1944).	  Following	  this	  discovery,	  the	  next	  major	  milestone	  came	  in	  
1960	  when	  a	  minute	  chromosome	  (aka	  the	  “Philadelphia	  chromosome”)	  was	  found	  to	  
consistently	  replace	  one	  of	  the	  four	  smallest	  autosomes	  in	  chronic	  myelogenous	  leukaemia	  
(CML).	  It	  was	  later	  shown	  that	  the	  Philadelphia	  chromosome	  is	  the	  result	  of	  a	  transloca5on	  
between	  chromosomes	  9	  and	  22	  (chromosome	  22	  being	  the	  minute	  one)	  (Nowell,	  1960;	  
Rowley,	  1973).	  This	  transloca5on	  produces	  a	  fusion	  between	  the	  BCR	  and	  ABL	  genes,	  which	  
ac5vates	  expression	  of	  ABL	  (now	  known	  as	  an	  oncogene).	  The	  resul5ng	  aberrant	  ac5vity	  of	  ABL	  
promotes	  cellular	  prolifera5on	  and	  gene5c	  instability	  while	  inhibi5ng	  apoptosis	  and	  weakening	  
cellular	  adhesion	  (Kantarjian	  et	  al.,	  2007).	  This	  ﬁnding	  was	  the	  ﬁrst	  documenta5on	  of	  a	  gene5c	  
signature	  linked	  to	  a	  cancer	  and	  led	  to	  a	  ﬂurry	  of	  ac5vity	  to	  discover	  other	  diagnos5c	  markers.	  
As	  a	  result,	  many	  other	  transloca5ons,	  tumor	  suppressors,	  and	  oncogenes	  were	  iden5ﬁed.	  To	  
date,	  487	  genes,	  when	  mutated	  or	  aberrantly	  expressed,	  have	  been	  causally	  implicated	  in	  
cancer.	  Of	  these,	  39	  are	  heritable	  germline	  muta5ons,	  37	  are	  soma5c	  or	  germline	  muta5ons,	  
and	  411	  are	  unique	  to	  soma5c	  muta5ons	  (Futreal	  et	  al.,	  2004).	  However,	  while	  a	  single	  
muta5on	  may	  be	  correlated	  with	  cancer,	  it	  is	  the	  accumula5on	  of	  several	  muta5ons	  that	  leads	  
to	  the	  uncontrolled	  cellular	  division	  and	  metastasis	  associated	  with	  the	  most	  deadly	  cancers	  
(Farber,	  1984;	  Vogelstein	  and	  Kinzler,	  1993).	  
Driver	  and	  Passenger	  MutaEons	  In	  Cancer
The	  ﬁrst	  gene5c	  muta5ons	  recognized	  to	  promote	  cancer	  were	  in	  a	  group	  of	  genes	  
known	  as	  proto-­‐oncogenes.	  This	  class	  of	  genes	  normally	  regulate	  cell	  growth	  and	  
diﬀeren5a5on,	  however	  muta5ons	  within	  the	  cell	  can	  convert	  them	  into	  oncogenes,	  which	  are	  
posi5vely	  associated	  with	  the	  development	  of	  cancer.	  These	  muta5ons	  lead	  to	  an	  increase	  in	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the	  ac5vity	  of	  the	  oncogenes	  and	  may	  be	  within	  the	  gene	  themselves,	  or	  in	  other	  areas	  of	  the	  
genome	  (e.g.,	  transloca5ons	  that	  increase	  expression	  or	  muta5ons	  in	  other	  genes	  that	  
nega5vely	  regulate	  ac5vity).	  Shortly	  following	  the	  discovery	  of	  oncogenes,	  the	  existence	  of	  a	  
second	  class	  of	  driver	  muta5ons	  associated	  with	  cancer	  development	  was	  uncovered.	  Known	  as	  
tumor	  suppressors,	  these	  genes	  inhibit	  cancer	  and	  it	  is	  their	  loss	  of	  func5on	  that	  is	  a	  driving	  
force	  in	  oncogenesis	  (Lee	  and	  Muller,	  2010).	  
The	  discovery	  of	  both	  oncogenes	  and	  tumor	  suppressors	  greatly	  advanced	  the	  ﬁeld	  of	  
cancer	  biology.	  Uncovering	  causa5ve	  agents	  behind	  cancer	  allowed	  biologists	  to	  begin	  to	  design	  
targeted	  therapies	  to	  treat	  the	  disease	  (discussed	  later	  in	  this	  sec5on).	  However,	  we	  now	  
understand	  that	  a	  single	  oncogene	  or	  tumor	  suppressor	  is	  not	  normally	  associated	  with	  the	  
most	  aggressive	  metasta5c	  cancers.	  Indeed,	  cancer	  is	  an	  evolu5onary	  process,	  with	  rare	  driver	  
muta5ons	  occurring	  in	  individual	  cells	  that	  improve	  the	  prolifera5on	  and	  survival	  accumula5ng	  
over	  5me.	  Sequen5al	  rounds	  of	  clonal	  selec5on	  allow	  for	  these	  cells	  to	  proliferate,	  resul5ng	  in	  
tumor-­‐cell	  popula5ons	  with	  more	  aggressive	  phenotypes	  (Farber,	  1984;	  Nowell,	  1976).	  
The	  genomic	  muta5ons	  that	  lead	  to	  cancer	  may	  arise	  due	  to	  endogenous	  (e.g.	  fork	  collapse,	  
telomere	  uncapping,	  reac5ve	  oxygen	  species)	  or	  exogenous	  (e.g.	  UV	  irradia5on,	  carcinogens,	  
viruses)	  assaults	  on	  DNA.	  Fortunately,	  cells	  harbor	  robust	  DNA	  damage	  repair	  mechanisms	  that	  
are	  capable	  of	  repairing	  most	  DNA	  lesions	  (Branzei	  and	  Foiani,	  2008).	  Unfortunately,	  this	  repair	  
machinery	  is	  not	  100%	  accurate,	  with	  human	  cells	  incurring	  100-­‐200	  muta5ons	  per	  genera5on	  
(Xue	  et	  al.,	  2009).	  However,	  not	  all	  muta5ons	  within	  the	  genome	  are	  harmful.	  Most	  are	  
asymptoma5c,	  occurring	  randomly	  in	  the	  genome,	  and	  accumulate	  over	  5me.	  Other	  rare	  
muta5ons	  confer	  a	  slight	  growth	  advantage	  to	  the	  cell	  and	  it	  is	  these	  “driver”	  muta5ons	  that	  
lead	  to	  the	  development	  of	  cancer	  (Greenman	  et	  al.,	  2007).	  Driver	  muta5ons	  are	  selected	  for	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during	  the	  evolu5on	  of	  the	  cancer,	  allowing	  a	  developing	  tumor	  to	  more	  readily	  outcompete	  
the	  surrounding	  cells	  for	  nutrients,	  invade	  surrounding	  5ssue,	  and	  metastasize.	  All	  other	  
muta5ons	  within	  the	  cancer	  cell	  that	  do	  not	  confer	  a	  growth	  advantage	  are	  known	  as	  
“passenger”	  muta5ons.
	   Interes5ngly,	  the	  number	  of	  driver	  muta5ons	  and	  passenger	  muta5ons	  varies	  greatly	  
between	  cancer	  types	  but	  can	  generally	  be	  linked	  to	  the	  number	  of	  cellular	  divisions	  that	  occur	  
prior	  to,	  and	  during,	  tumor	  progression	  (Beerenwinkel	  et	  al.,	  2007).	  For	  instance,	  most	  adult	  
cancers	  such	  as	  breast,	  ovary,	  colorectal	  and	  pancreas	  have	  between	  1000	  and	  10,000	  
muta5ons,	  whereas	  acute	  leukemias,	  medullablastomas	  and	  carcinoids	  harbor	  rela5vely	  few	  
(Greenman	  et	  al.,	  2007;	  Parsons	  et	  al.,	  2011;	  Wood	  et	  al.,	  2007).	  S5ll	  others,	  such	  as	  lung	  
cancers	  and	  melanomas,	  may	  have	  greater	  than	  100,000	  -­‐	  although	  in	  these	  cases	  the	  high	  
muta5on	  rate	  is	  likely	  due	  to	  exposure	  to	  exogenous	  sources	  of	  DNA	  damage,	  such	  as	  cigare-e	  
smoke	  and	  ultraviolet	  light	  (Stra-on	  et	  al.,	  2009).	  
	   Despite	  the	  variance	  in	  muta5on	  rate	  between	  cancers,	  some	  muta5ons,	  typically	  
drivers,	  are	  present	  more	  frequently	  than	  others.	  For	  example,	  TP53	  and	  KRAS	  are	  oZen	  
mutated,	  whereas	  other	  cancer	  associated	  genes	  are	  rare	  or	  only	  occur	  in	  speciﬁc	  subsets	  of	  
cancer	  (Futreal	  et	  al.,	  2004;	  Wood	  et	  al.,	  2007).	  Today,	  the	  presence	  of	  frequently	  occurring	  
muta5ons	  in	  a	  given	  cancer	  type	  is	  used	  as	  a	  diagnos5c	  tool	  to	  classify	  it	  and	  determine	  the	  
most	  eﬀec5ve	  treatment	  op5ons.
Biomarkers	  in	  Cancer
	   Historically,	  the	  most	  eﬀec5ve	  cancer	  treatments	  have	  been	  surgery	  and	  chemotherapy.	  
While	  these	  methods	  can	  be	  very	  eﬀec5ve,	  they	  both	  have	  drawbacks.	  Surgery	  is	  invasive	  and	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may	  not	  result	  in	  removal	  of	  all	  cancer	  cells,	  par5cularly	  if	  metastasis	  has	  occurred.	  
Chemotherapy	  targets	  the	  molecular	  mechanisms	  intrinsic	  to	  tumor	  cells	  (e.g.,	  rapid	  division),	  
however	  not	  all	  cancers	  respond	  well	  and	  resistance	  may	  occur.	  Along	  with	  targe5ng	  cancerous	  
cells,	  chemotherapy	  oZen	  aﬀects	  healthy	  cells	  as	  well	  (e.g.,	  bone	  marrow	  haematopoie5c	  
precursors,	  stomach,	  intes5ne	  and	  hair	  follicle	  cells)	  and	  thus	  pa5ents	  oZen	  incur	  debilita5ng	  
side	  eﬀects	  (Kaelin,	  2005).	  
	   Today,	  other	  treatment	  op5ons	  exist,	  such	  as	  targeted	  radia5on,	  hormone	  therapy	  and	  
targeted	  drug	  therapy.	  However,	  like	  surgery	  and	  chemotherapy,	  these	  treatments	  may	  only	  be	  
eﬀec5ve	  in	  speciﬁc	  cancer	  types.	  To	  determine	  the	  most	  eﬀec5ve	  treatment	  cancers	  are	  oZen	  
probed	  for	  the	  presence	  of	  speciﬁc	  telltale	  muta5ons	  (“biomarkers”).	  Individual	  biomarkers	  
have	  been	  used	  as	  a	  cancer	  diagnos5c	  since	  the	  discovery	  of	  the	  Philadelphia	  transloca5on	  in	  
1960.	  Since	  this	  5me,	  many	  other	  biomarkers	  have	  been	  discovered	  and	  they	  have	  served	  as	  
both	  a	  diagnos5c	  tool	  and	  as	  a	  target	  to	  selec5vely	  treat	  cancer	  cells.	  For	  instance,	  speciﬁc	  
germline	  muta5ons	  indicate	  a	  gene5c	  predisposi5on	  to	  developing	  certain	  cancers	  and	  thus	  
pa5ents	  harboring	  them	  should	  be	  monitored	  carefully.	  Some	  biomarkers	  serving	  this	  purpose	  
include:	  muta5ons	  within	  TP53,	  which	  are	  associated	  with	  the	  rare	  hereditary	  cancer	  
predisposi5on	  disease,	  Li–Fraumeni	  syndrome	  (Malkin	  et	  al.,	  1990);	  muta5ons	  in	  BRCA1	  or	  
BRCA2,	  which	  indicate	  an	  increased	  risk	  of	  breast	  and	  ovarian	  cancer	  (Futreal	  et	  al.,	  1994;	  Miki	  
et	  al.,	  1994;	  Wooster	  et	  al.,	  1995);	  and	  muta5ons	  in	  MLH1,	  MSH2	  or	  MSH6,	  which	  play	  a	  role	  in	  
DNA	  mismatch	  repair	  are	  linked	  to	  the	  development	  of	  hereditary	  non-­‐polyposis	  colorectal	  
cancer	  (Marra	  and	  Boland,	  1995);
	   In	  many	  cases	  these	  biomarkers	  not	  only	  serve	  as	  diagnos5c	  markers,	  but	  also	  as	  targets	  
that	  can	  be	  exploited	  to	  selec5vely	  treat	  the	  cancers	  that	  harbor	  them.	  For	  example,	  the	  ABL	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gene	  product	  is	  a	  receptor	  tyrosine	  kinase	  that	  is	  speciﬁcally	  ac5vated	  in	  most	  CMLs	  as	  a	  result	  
of	  the	  Philadelphia	  transloca5on.	  The	  receptor	  tyrosine	  kinase	  inhibitor,	  ima5nib,	  was	  
developed	  to	  speciﬁcally	  target	  cancers	  with	  BCR-­‐ABL	  fusion	  muta5ons.	  Ima5nib	  eﬀec5vely	  
binds	  to	  the	  Bcr-­‐Abl	  fusion	  protein,	  preven5ng	  it	  from	  promo5ng	  the	  prolifera5on	  of	  CML	  cells	  
and	  this	  treatment	  has	  proven	  to	  be	  very	  eﬀec5ve.	  In	  pa5ents,	  the	  ﬁve	  year	  survival	  rate	  with	  
ima5nib	  treatment	  is	  about	  90%	  (Druker,	  2008).
	   Another	  biomarker	  that	  has	  been	  successfully	  targeted	  is	  estrogen	  receptor	  (ER)	  in	  
breast	  cancers.	  The	  presence	  of	  ER	  is	  used	  to	  indicate	  if	  a	  given	  breast	  tumor	  is	  likely	  to	  respond	  
to	  treatment	  with	  the	  drug	  tamoxifen.	  In	  ER	  posi5ve	  breast	  cancers,	  the	  hormone	  estrogen	  
binds	  to	  the	  ER,	  which	  promotes	  the	  progression	  of	  the	  cell	  cycle.	  Tamoxifen	  speciﬁcally	  binds	  
to	  the	  ER,	  inhibi5ng	  the	  ac5on	  of	  estrogen	  and	  preven5ng	  the	  progression	  of	  the	  cell	  cycle.	  
Thus	  treatment	  with	  tamoxifen	  eﬀec5vely	  suppresses	  the	  growth	  of	  ER	  posi5ve	  breast	  cancers	  
and	  signiﬁcantly	  improves	  the	  10-­‐year	  survival	  rate	  of	  women	  with	  this	  disease	  (1998).
	   While	  these	  and	  other	  biomarkers	  have	  signiﬁcantly	  improved	  diagnos5cs,	  not	  all	  
biomarkers	  have	  proven	  to	  be	  eﬀec5ve	  targeted	  therapy	  op5ons.	  For	  instance,	  muta5ons	  in	  the 	  
homologous	  recombina5on	  (HR)	  genes,	  BRCA1	  and	  BRCA2,	  have	  been	  linked	  to	  hereditary	  
breast	  and	  ovarian	  cancers	  and	  have	  been	  targeted	  using	  synthe5c	  lethality.	  Synthe5c	  lethality	  
(SL)	  is	  a	  type	  of	  gene5c	  interac5on	  where	  two	  speciﬁc	  muta5ons	  in	  combina5on	  are	  lethal	  
while	  each	  muta5on	  alone	  does	  not	  aﬀect	  viability	  (Bridges,	  1922;	  Dobzhansky,	  1946)	  (Figure	  
1-­‐1).	  Speciﬁcally,	  in	  2005	  it	  was	  discovered	  that	  muta5on	  of	  the	  base	  excision	  repair	  (BER)	  gene	  
Poly(ADP-­‐ribose)	  polymerase	  (PARP)	  is	  lethal	  speciﬁcally	  in	  cells	  that	  have	  a	  defect	  in	  HR	  (Bryant	  
et	  al.,	  2005;	  Dantzer	  et	  al.,	  1999;	  Farmer	  et	  al.,	  2005).	  Thus,	  in	  cancers	  with	  a	  defect	  in	  HR,	  such	  
as	  those	  with	  mutated	  BRCA1/2,	  a	  drug	  that	  inhibits	  PARP	  ac5vity	  will	  selec5vely	  kill	  cancer	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cells	  and	  not	  soma5c	  5ssue	  with	  func5onal	  HR.	  However,	  eﬀorts	  to	  develop	  drugs	  that	  inhibit	  
PARP	  have	  been	  disappoin5ng.	  In	  2011,	  Sanoﬁ	  halted	  phase	  3	  trials	  of	  the	  drug	  iniparib	  to	  treat	  
triple	  nega5ve	  breast	  cancers	  and	  AstraZeneca	  halted	  development	  of	  olaparib	  to	  treat	  serous	  
ovarian	  cancer	  aZer	  phase	  2	  trials.	  These	  PARP	  inhibitors	  showed	  extremely	  promising	  results	  
ini5ally,	  but	  failed	  when	  studied	  more	  rigorously.	  Despite	  these	  setbacks,	  there	  is	  s5ll	  much	  
interest	  in	  PARP	  using	  these	  inhibitors	  to	  treat	  other	  cancers	  as	  well	  as	  with	  several	  others	  (e.g,	  
veliparib,	  rucaparib,	  BMN-­‐673,	  CEP-­‐9722,	  MK4827,	  and	  E7016)	  currently	  in	  clinical	  trials	  (Guha,	  
2011).
	   Another	  biomarker	  that	  has	  garnered	  much	  a-en5on	  since	  it	  was	  ﬁrst	  implicated	  to	  be	  a	  
driver	  in	  cancer	  development,	  is	  the	  GTP	  binding	  protein,	  Ras.	  Muta5onally	  ac5vated	  RAS	  is	  
associated	  with	  approximately	  33%	  of	  human	  cancers	  making	  it	  an	  a-rac5ve	  target	  (Karnoub	  
and	  Weinberg,	  2008).	  However,	  the	  surface	  of	  the	  Ras	  protein	  does	  not	  contain	  obvious	  cavi5es	  
for	  small-­‐molecule	  binding	  making	  drug	  development	  very	  diﬃcult	  (Maurer	  et	  al.,	  2012).	  As	  a	  
result,	  to	  date	  no	  drug	  targe5ng	  ac5vated	  Ras	  has	  made	  it	  through	  clinical	  trials.	  Despite	  this	  
lack	  of	  success,	  in	  the	  past	  30	  years	  much	  has	  been	  learned	  about	  the	  biology	  of	  ac5vated	  RAS	  
and	  inhibitors	  of	  Ras,	  and	  the	  pathways	  it	  par5cipates	  in,	  are	  s5ll	  rigorously	  pursued	  (Baines	  et	  
al.,	  2011).
Genome-­‐wide	  Cancer	  Analysis
	   Overall,	  biomarkers	  have	  served	  great	  purpose	  in	  the	  treatment	  of	  cancer,	  but	  not	  all	  
cancers	  have	  known	  targetable	  biomarkers.	  To	  more	  eﬀec5vely	  deﬁne	  targets	  that	  could	  lead	  
to	  selec5ve	  therapies,	  researchers	  have	  been	  increasingly	  turning	  to	  whole-­‐genome	  analysis.	  By	  
scru5nizing	  the	  genomes	  of	  tumors,	  the	  diﬀerences	  between	  healthy	  cells	  and	  cancerous	  ones	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can	  be	  ascertained.	  In	  this	  way,	  the	  landscape	  of	  gene5c	  perturba5ons	  across	  the	  genome	  
serves	  as	  a	  powerful	  biomarker.	  This	  approach	  was	  ﬁrst	  validated	  in	  1999	  when	  scien5sts	  used	  
DNA	  microarray	  technology	  to	  dis5nguish	  between	  two	  types	  of	  leukemia	  and	  to	  predict	  their	  
responsiveness	  to	  chemotherapy	  (Golub	  et	  al.,	  1999).	  Subsequent	  microarray	  and	  sequencing	  
studies	  have	  enriched	  the	  understanding	  of	  cancer	  development	  and	  improved	  the	  ability	  to	  
selec5vely	  treat	  cancers	  (reviewed	  in	  Stra-on,	  2011).	  One	  of	  the	  most	  recent	  of	  these	  studies	  
was	  an	  integrated	  approach	  published	  by	  the	  cancer	  genome	  atlas	  network	  (TCGA)	  (Network,	  
2012).	  In	  this	  study,	  researchers	  analyzed	  various	  genomic	  data	  (e.g.,	  DNA	  sequence,	  DNA	  copy	  
number,	  microRNA	  sequence)	  from	  825	  breast	  cancer	  pa5ents.	  Strikingly,	  the	  research	  
uncovered	  that	  one	  subtype	  of	  breast	  cancer,	  triple-­‐nega5ve	  breast	  cancer	  (TNBC;	  lacking	  
expression	  of	  ER,	  progesterone	  receptor	  and	  HER2),	  had	  a	  gene5c	  proﬁle	  similar	  to	  high-­‐grade	  
serous	  ovarian	  cancer.	  This	  ﬁnding	  suggests	  that	  TNBCs	  and	  serous	  ovarian	  cancers	  may	  have	  
similar	  gene5c	  origins	  and	  that	  therapeu5cs	  approved	  for	  use	  in	  TNBCs	  may	  be	  eﬀec5ve	  in	  
serous	  ovarian	  cancers,	  and	  vice	  versa.	  Furthermore,	  and	  more	  generally,	  the	  research	  also	  
highlighted	  the	  heterogeneity	  between	  the	  samples,	  with	  only	  three	  genes	  having	  soma5c	  
muta5ons	  in	  more	  than	  10%	  of	  the	  samples	  (TP53,	  PIK3CA	  and	  GATA3).	  Taken	  together,	  
genome-­‐wide	  studies	  like	  this	  one	  bring	  to	  a-en5on	  two	  important	  points	  in	  cancer	  therapy:	  1)	  
drugs	  should	  be	  developed	  to	  target	  a	  par5cular	  gene5c	  lesion	  or	  pathway,	  as	  opposed	  to	  a	  
par5cular	  cancer,	  as	  similar	  lesions	  and	  pathway	  defects	  are	  oZen	  seen	  across	  mul5ple	  cancer	  
types	  and	  2)	  given	  the	  heterogeneity	  between	  cancers,	  even	  of	  the	  same	  type,	  more	  targeted	  
therapeu5c	  drugs	  must	  be	  developed	  to	  eﬀec5vely	  target	  each	  one.
	   One	  of	  the	  beneﬁts	  of	  genomic	  cancer	  analysis	  is	  that	  it	  allows	  researchers	  to	  
systema5cally	  uncover	  the	  diﬀerences	  between	  healthy	  and	  cancerous	  cells.	  In	  the	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aforemen5oned	  TNBC	  study,	  over	  40	  druggable	  targets	  were	  iden5ﬁed	  that	  could	  poten5ally	  
be	  exploited	  to	  selec5vely	  treat	  various	  breast	  cancers	  (TCGA,	  2012).	  TCGA	  and	  other	  groups,	  
such	  as	  the	  interna5onal	  cancer	  genome	  consor5um	  (ICGC)	  and	  the	  cancer	  genome	  project,	  are	  
coordina5ng	  these	  large	  scale	  cancer	  genome	  studies	  across	  many	  cancer	  types	  and/or	  
subtypes	  (Futreal	  et	  al.,	  2004;	  Hudson	  et	  al.,	  2010).	  Together	  these	  eﬀorts	  will	  map	  the	  
muta5onal	  landscape	  of	  cancer	  genomes,	  helping	  to	  build	  a	  database	  of	  cancer	  speciﬁc	  
abnormali5es,	  ul5mately	  leading	  to	  the	  iden5ﬁca5on	  of	  addi5onal	  genes	  and	  pathways	  causally	  
involved	  in	  cancer	  development	  that	  may	  be	  targeted	  in	  therapeu5c	  treatments.	  
Developing	  Targeted	  Cancer	  Treatments
	   With	  the	  moun5ng	  number	  of	  poten5ally	  druggable	  cancer	  targets	  gathered	  by	  
comprehensive	  studies,	  it	  would	  seem	  as	  if	  eﬀec5ve	  cancer	  treatment	  will	  soon	  become	  
rou5ne.	  However,	  even	  if	  certain	  driver	  muta5ons	  are	  present	  within	  a	  cancer,	  they	  may	  be	  
resistant	  to	  targeted	  therapy.	  This	  phenomenon	  is	  demonstrated	  in	  the	  resistance	  to	  BRAF	  
inhibitors	  in	  cancers.	  In	  2002,	  BRAF	  was	  iden5ﬁed	  as	  an	  oncogenic	  member	  of	  the	  previously	  
discussed	  RAS	  kinase	  pathway	  (Davies	  et	  al.,	  2002).	  Immediately,	  researchers	  began	  to	  develop	  
inhibitory	  drugs	  against	  BRAF’s	  kinase	  ac5vity.	  One	  of	  these	  drugs,	  vemurafenib	  has	  shown	  
poten5al,	  with	  a	  response	  rate	  of	  >50%	  and	  signiﬁcant	  survival	  beneﬁt.	  Unfortunately,	  tumor	  
resistance	  to	  vemurafenib	  usually	  occurs	  2-­‐18	  months	  aZer	  ini5al	  treatment	  (Flaherty	  et	  al.,	  
2010).	  Recent	  ﬁndings	  suggest	  this	  resistance	  may	  be	  due	  to	  rewiring	  of	  the	  RAS	  signal	  
transduc5on	  pathway.	  Work	  published	  in	  2010	  describes	  mul5ple	  examples	  of	  pathway	  
rewiring	  in	  response	  to	  BRAF	  inhibi5on,	  including	  muta5ons	  ac5va5ng	  RAS,	  leading	  to	  
ac5va5on	  of	  another	  isoform	  of	  RAF,	  CRAF.	  Together	  these	  muta5ons	  ac5vate	  of	  the	  rest	  of	  this 	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kinase	  pathway,	  eﬀec5vely	  circumven5ng	  BRAF	  inhibi5on	  (Johannessen	  et	  al.,	  2010;	  Nazarian	  
et	  al.,	  2010).
	   To	  alleviate	  issues	  like	  resistance,	  researchers	  have	  developed	  alterna5ve	  methods	  to	  
target	  driver	  muta5ons.	  One	  of	  these	  approaches	  takes	  advantage	  of	  the	  fact	  that	  when	  cells	  
cons5tu5vely	  ac5vate	  an	  oncogene,	  signiﬁcant	  rewiring	  of	  cellular	  networks	  can	  occur.	  The	  
cancer	  cells	  can	  then	  become	  “addicted”	  to	  these	  changes,	  rendering	  a	  normally	  nonessen5al	  
gene	  essen5al	  to	  the	  survival	  of	  the	  cancer	  (Luo	  et	  al.,	  2009b;	  Weinstein,	  2002).	  An	  example	  of	  
a	  drug	  that	  targets	  this	  eﬀect	  is	  Hercep5n,	  which	  speciﬁcally	  targets	  the	  HER2/neu	  oncogene	  
that	  is	  over-­‐expressed	  in	  30%	  of	  breast	  cancers	  (Bange	  et	  al.,	  2001).	  Hercep5n	  is	  a	  monoclonal	  
an5body	  that	  binds	  to	  and	  inac5vates	  the	  HER2	  gene	  product,	  and	  can	  be	  thought	  of	  as	  a	  
therapy	  that	  counteracts	  a	  change	  in	  gene	  expression.	  However,	  the	  clinical	  response	  rate	  is	  
only	  about	  30%	  among	  pa5ents	  with	  tumors	  that	  over-­‐express	  HER2	  (Vogel	  et	  al.,	  2002).
	   In	  some	  cancers,	  such	  as	  clear	  cell	  renal	  cancer,	  there	  are	  no	  obvious	  direct	  druggable	  
targets	  making	  treatment	  diﬃcult	  (discussed	  in	  Stra-on,	  2011).	  In	  cancers	  like	  this	  one,	  it	  is	  
typically	  a	  loss	  of	  func5on	  muta5on	  that	  leads	  to	  cancer	  development.	  There	  are	  over	  100	  
causally	  linked	  cancer	  genes,	  such	  as	  PTEN	  (phosphatase	  and	  tensin	  homolog),	  RB	  
(re5noblastoma),	  and	  TP53	  (tumor	  protein	  53),	  that	  are	  implicated	  in	  cancer	  due	  to	  loss	  of	  
func5on	  (i.e.,	  tumor	  suppressors)	  (Futreal	  et	  al.,	  2004).	  Since	  targe5ng	  the	  loss	  of	  func5on	  or	  
dele5on	  of	  a	  gene	  is	  not	  obvious,	  researchers	  have	  been	  increasingly	  turning	  to	  synthe5c	  lethal	  
methods	  to	  speciﬁcally	  target	  cancers	  harboring	  tumor	  suppressor	  muta5ons.
SyntheEc	  Lethality
	   Synthe5c	  lethality	  occurs	  when	  the	  dele5on	  of	  two	  nonessen5al	  genes	  in	  a	  cell	  results	  in	  
lethality,	  but	  the	  cell	  is	  viable	  with	  each	  dele5on	  individually	  (Figure	  1-­‐1).	  This	  gene5c	  
interac5on	  that	  was	  ﬁrst	  observed	  in	  Drosophila	  in	  1922	  (Bridges,	  1922).	  Since	  that	  5me	  SL	  has	  
been	  shown	  to	  exist	  in	  virtually	  every	  model	  organism,	  including	  various	  yeasts,	  bacteria	  and	  
metazoans.	  These	  interac5ons	  exist	  due	  to	  the	  complex	  and	  robust	  mechanisms	  cells	  employ	  to	  
cope	  with	  a	  wide	  range	  of	  gene5c	  and	  environmental	  challenges.	  This	  gene5c	  robustness	  has	  
been	  most	  clearly	  demonstrated	  in	  Saccharomyces	  cerevisiae,	  in	  which	  approximately	  80%	  of	  
the	  genes	  are	  nonessen5al	  when	  grown	  on	  rich	  medium.	  However,	  dele5on	  of	  most,	  if	  not	  all,	  
of	  these	  nonessen5al	  genes	  sensi5zes	  cells	  to	  the	  eﬀects	  of	  a	  second	  stress,	  such	  as	  an	  
addi5onal	  gene	  dele5on	  (i.e.,	  an	  SL	  interac5on)	  or	  environmental	  stress	  (e.g.,	  change	  in	  
medium	  or	  the	  presence	  of	  a	  drug),	  which	  aids	  in	  the	  func5onal	  assignment	  of	  the	  nonessen5al	  
gene	  (Costanzo	  et	  al.,	  2010;	  Deutschbauer	  et	  al.,	  2005).	  
	   Synthe5c	  lethality	  falls	  within	  the	  con5nuum	  of	  predicted	  outcomes	  that	  can	  occur	  
when	  combining	  two	  muta5ons	  within	  a	  cell.	  The	  possible	  outcomes	  are	  based	  on	  the	  expected	  
ﬁtness	  (i.e.,	  growth)	  of	  a	  double	  mutant,	  given	  the	  ﬁtness	  of	  each	  single	  mutant.	  They	  fall	  into	  
three	  broad	  categories:	  1)	  synthe5c	  lethal	  (also	  referred	  to	  as	  nega5ve,	  aggrava5ng	  or	  synthe5c	  
sick),	  whereby	  the	  double-­‐mutant	  phenotype	  is	  stronger	  than	  expected,	  2)	  epista5c	  (posi5ve	  or	  
allevia5ng),	  in	  which	  the	  double	  mutant	  phenotype	  is	  weaker	  than	  an5cipated,	  and	  3)	  neutral,	  
where	  the	  measured	  phenotype	  is	  as	  expected	  (reviewed	  in,	  Boone	  et	  al.,	  2007).	  Importantly,	  
each	  one	  of	  these	  categories	  informs	  the	  interac5on	  between	  the	  two	  genes	  being	  examined	  
and	  this	  data	  can	  be	  u5lized	  to	  elucidate	  gene	  func5on.	  
SyntheEc	  Lethality	  Screens	  Map	  GeneEc	  Networks
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   To	  fully	  understand	  the	  role	  each	  cancer	  gene	  has	  on	  the	  development	  of	  the	  disease,	  
not	  only	  must	  its	  protein	  func5on	  be	  known,	  but	  also	  its	  interac5on	  with	  other	  proteins	  in	  the	  
cell.	  High-­‐throughput	  SL	  screens	  have	  proven	  useful	  in	  both	  of	  these	  regards.	  These	  screens	  
have	  been	  most	  extensively	  carried	  out	  in	  the	  yeast,	  Saccharomyces	  cerevisiae,	  in	  which	  colony	  
size	  serves	  as	  a	  metric	  for	  ﬁtness.	  To	  determine	  the	  interac5on	  between	  two	  genes,	  the	  double	  
mutant	  ﬁtness	  is	  compared	  to	  the	  expected	  ﬁtness,	  which	  is	  based	  upon	  a	  mul5plica5ve	  model	  
of	  the	  ﬁtness	  of	  the	  individual	  mutants	  (St	  Onge	  et	  al.,	  2007)	  (Figure	  1-­‐2).	  The	  interac5on	  is	  
then	  classiﬁed	  into	  one	  of	  the	  three	  possible	  outcomes	  (SL,	  epista5c	  or	  neutral),	  which	  is	  used	  
to	  untangle	  the	  biological	  rela5onship	  between	  the	  two	  genes.	  For	  example,	  if	  the	  two	  genes	  
exhibit	  SL	  (or,	  less	  severely,	  synthe5c	  sickness)	  it	  could	  be	  because	  the	  two	  genes	  are	  redundant	  
with	  respect	  to	  an	  essen5al	  cellular	  func5on	  (isozymes),	  that	  they	  both	  operate	  in	  an	  essen5al	  
pathway	  that	  is	  only	  completely	  inoperable	  when	  both	  genes	  are	  deleted,	  or	  the	  two	  genes	  
could	  operate	  in	  two	  separate	  redundant	  or	  converging	  pathways	  necessary	  for	  an	  essen5al	  
cellular	  func5on	  (Figure	  1-­‐2).	  Alterna5vely,	  if	  the	  genes	  are	  epista5c,	  then	  the	  double	  mutant	  is	  
growing	  be-er	  than	  expected.	  Again,	  these	  interac5ons	  are	  informa5ve	  as	  epista5c	  
rela5onships	  tend	  to	  be	  enriched	  among	  genes	  ac5ng	  in	  the	  same	  func5onal	  pathway	  (Figure	  
1-­‐2)	  (reviewed	  in	  Costanzo	  et	  al.,	  2011).	  
	   While	  the	  individual	  interac5on	  between	  two	  genes	  is	  informa5ve,	  to	  gain	  context	  for	  
the	  impact	  of	  a	  given	  interac5on	  it	  must	  be	  related	  to	  the	  other	  gene5c	  interac5ons	  within	  the	  
cell.	  To	  do	  this,	  SL	  screens	  are	  performed	  in	  a	  high-­‐throughput	  fashion,	  scoring	  the	  interac5ons	  
of	  array	  of	  single	  genes	  (the	  queries)	  with	  an	  array	  of	  target	  genes.	  The	  results	  are	  then	  built	  up	  
into	  an	  extensive	  network	  of	  interac5ons.	  The	  proﬁles	  of	  query	  interac5ons	  can	  then	  be	  
clustered	  to	  inform	  similarity	  between	  query	  genes,	  predict	  biochemical	  pathway	  and/or	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complex	  memberships,	  to	  assign	  a	  role	  to	  an	  unknown	  gene,	  or	  to	  study	  the	  eﬀect	  that	  
muta5ng	  a	  single	  gene	  has	  on	  the	  network	  as	  a	  whole	  (Collins	  et	  al.,	  2010;	  Costanzo	  et	  al.,	  
2010).
	   In	  yeast,	  these	  high-­‐throughput	  screens	  have	  provided	  a	  number	  of	  biological	  insights.	  
The	  most	  thorough	  study	  was	  provided	  by	  Constanzo	  et	  al.	  in	  2010.	  In	  this	  paper	  the	  authors	  
analyzed	  ~5.4	  million	  unique	  double	  mutant	  combina5ons	  and	  a	  number	  of	  novel	  discoveries	  
have	  already	  emerged	  from	  it.	  For	  example,	  SL	  interac5ons	  between	  members	  of	  the	  elongator	  
(Elp)	  complex	  and	  members	  of	  the	  urmyla5on	  (Urm)	  pathway	  suggest	  that	  these	  two	  
complexes	  act	  together	  to	  modify	  speciﬁc	  transfer	  RNAs.	  Furthermore,	  the	  proﬁle	  of	  SL	  
interac5ons	  of	  Elp	  and	  Urm	  pathway	  members	  are	  very	  similar,	  each	  enriching	  for	  cell	  polarity	  
and	  secre5on	  genes.	  Strikingly,	  the	  proteins	  encoded	  by	  these	  genes	  are	  signiﬁcantly	  enriched	  
for	  the	  amino	  acids	  that	  charge	  Elp-­‐	  and	  Urm-­‐	  modiﬁed	  tRNAs,	  implying	  that	  these	  pathways	  
interact	  to	  regulate	  a	  speciﬁc	  subset	  of	  proteins.	  This	  ﬁnding	  is	  signiﬁcant	  as	  the	  human	  
ortholog	  of	  a	  member	  of	  the	  Elp	  pathway,	  IKBKAP,	  is	  associated	  with	  a	  human	  neurological	  
disorder,	  familial	  dysautonomia.	  The	  authors	  argue,	  that	  the	  yeast	  results	  suggests	  that	  the	  
disease	  manifests	  itself	  due	  to	  impaired	  regula5on	  of	  a	  set	  of	  proteins	  translated	  with	  Elp-­‐	  and	  
Urm-­‐	  modiﬁed	  tRNAs	  (Costanzo	  et	  al.,	  2010).
SyntheEc	  Lethality	  and	  Drugs
	   Another	  approach	  is	  to	  use	  SL	  to	  determine	  the	  proteins	  or	  pathways	  a	  par5cular	  drug	  
aﬀects.	  In	  this	  scenario,	  the	  drug	  acts	  as	  one	  of	  the	  SL	  interactors	  and	  a	  gene	  dele5on	  acts	  as	  
the	  other.	  If	  a	  gene	  dele5on	  renders	  a	  cell	  sensi5ve	  to	  a	  drug,	  then	  it	  may	  be	  inferred	  that	  the	  
gene	  either	  buﬀers	  the	  cell	  to	  the	  eﬀects	  of	  the	  drug,	  or	  provides	  a	  direct	  resistance	  mechanism	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(Giaever,	  2003).	  This	  approach	  has	  been	  used	  extensively	  in	  yeast	  to	  comprehensively	  iden5fy	  
the	  gene	  dele5ons	  that	  render	  cells	  sensi5ve	  to	  a	  plethora	  of	  drugs,	  including	  compounds	  used	  
to	  treat	  various	  cancers,	  such	  as	  methyl	  methanesulfonate,	  rapamycin,	  camptothecin	  and	  
cispla5n	  (Chang	  et	  al.,	  2002;	  Giaever	  et	  al.,	  2004;	  Parsons	  et	  al.,	  2004;	  Xie	  et	  al.,	  2005).	  Taken	  
one	  step	  further,	  the	  gene5c	  interac5on	  proﬁles	  of	  a	  given	  drug	  may	  be	  compared	  to	  the	  
proﬁles	  of	  an	  array	  of	  gene	  dele5ons	  to	  infer	  the	  func5onal	  target	  of	  a	  drug.	  This	  approach	  was	  
used	  by	  Costanzo	  et	  al.	  in	  2010	  to	  reveal	  that	  the	  previously	  uncharacterized	  drug,	  0428-­‐0027	  
(now	  erodoxin),	  likely	  targets	  and	  inhibits	  the	  ac5vity	  of	  the	  protein	  Ero1,	  which	  is	  involved	  in	  
oxida5ve	  protein	  folding	  (Costanzo	  et	  al.,	  2010).
SyntheEc	  Lethality	  in	  Cancer
	   Due	  to	  the	  dis5nct	  gene5c	  lesions	  that	  occur	  in	  cancers,	  the	  discovery	  of	  gene5c	  
interac5ons,	  such	  as	  SL,	  can	  lead	  to	  targeted	  therapeu5c	  op5ons	  (Hartwell	  et	  al.,	  1997).	  Indeed,	  
the	  development	  of	  PARP	  inhibitors,	  such	  as	  iniparib,	  is	  an	  example	  of	  a	  treatment	  designed	  to	  
target	  a	  SL	  interac5on	  between	  PARP	  and	  a	  muta5on	  in	  BRCA1/2	  (i.e.,	  defec5ve	  pathway	  
involved	  in	  DNA	  repair)	  (Bryant	  et	  al.,	  2005;	  Farmer	  et	  al.,	  2005).	  While	  the	  interac5on	  between	  
PARP	  and	  BRCA1/2	  is	  the	  most	  touted	  of	  SL	  targeted	  therapies,	  as	  it	  has	  progressed	  the	  farthest	  
in	  clinical	  trials,	  several	  other	  studies	  have	  found	  addi5onal	  cancer	  relevant	  SLs.	  
	   Using	  a	  targeted	  approach,	  in	  2001	  (prior	  to	  the	  PARP	  -­‐	  BRCA1/2	  interac5on	  discovery)	  
Charles	  Sawyers	  and	  colleagues	  uncovered	  the	  SL	  interac5on	  between	  the	  cell	  growth	  
regulator,	  mTOR,	  and	  the	  tumor	  suppressor,	  PTEN	  (Neshat	  et	  al.,	  2001).	  PTEN	  is	  an	  important	  
nutrient	  signaling	  protein	  and	  deregula5on	  of	  it	  leads	  to	  ac5va5on	  of	  the	  pro-­‐prolifera5on	  /	  
an5-­‐apopto5c	  AKT	  pathway.	  Downstream	  of	  the	  AKT	  pathway,	  mTOR	  is	  ac5vated	  and	  thus,	  loss 	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of	  PTEN	  leads	  to	  increased	  ac5va5on	  of	  mTOR.	  The	  authors	  of	  this	  study,	  went	  on	  to	  show	  that	  
inhibi5on	  of	  mTOR	  inhibited	  the	  growth	  of	  PTEN	  cell	  lines.	  This	  SL	  interac5on	  is	  of	  signiﬁcant	  
importance	  as	  PTEN	  loss	  is	  a	  driver	  in	  cancer	  development	  and	  is	  associated	  with	  metastasis	  to	  
distant	  organs	  and	  general	  poor	  prognosis	  (Saal	  et	  al.,	  2007).	  
	   More	  recently	  high-­‐throughput	  RNAi	  experiments	  have	  been	  used	  to	  discover	  cancer	  
relevant	  SLs	  in	  mammalian	  5ssue	  culture.	  For	  example,	  in	  2009	  back-­‐to-­‐back	  Cell	  papers	  from	  
the	  labs	  of	  Stephen	  Elledge	  and	  Gary	  Gilliland	  explored	  the	  use	  of	  RNAi	  to	  discover	  SL	  
interac5ons	  with	  muta5onally	  ac5vated	  KRAS	  (Luo	  et	  al.,	  2009a;	  Scholl	  et	  al.,	  2009).	  As	  
previously	  discussed,	  RAS,	  and	  speciﬁcally	  KRAS,	  is	  a	  cancer	  driver	  gene	  which	  is	  frequently	  
muta5onally	  ac5vated	  in	  cancers	  (Futreal	  et	  al.,	  2004).	  Normally,	  Ras	  is	  ac5vated	  by	  binding	  
GTP	  in	  response	  to	  growth	  factor	  signaling.	  Once	  ac5ve,	  Ras	  plays	  a	  role	  in	  turning	  on	  pro	  
propaga5on	  pathways,	  such	  as	  the	  MAP	  kinase	  pathway	  and	  the	  PI3-­‐kinase	  pathway.	  Ras	  is	  
then	  inac5vated	  by	  the	  hydrolysis	  of	  GTP	  by	  GTPase	  ac5va5ng	  proteins.	  However,	  muta5onally	  
ac5vated	  Ras	  is	  locked	  in	  the	  “on”	  posi5on,	  leading	  to	  cons5tu5ve	  ac5va5on	  of	  its	  downstream	  
eﬀectors,	  thus	  promo5ng	  uncontrolled	  cell	  prolifera5on	  (Karnoub	  and	  Weinberg,	  2008).	  
	   In	  the	  Scholl	  et	  al.	  study,	  an	  shRNA	  screen,	  targe5ng	  ~1000	  genes,	  was	  conducted	  to	  
iden5fy	  synthe5c	  lethal	  interac5ons	  in	  eight	  cancer	  cell	  lines	  (4	  with	  wild	  type	  KRAS,	  4	  
containing	  muta5onally	  ac5vated	  KRAS).	  Upon	  analysis,	  the	  kinase	  STK33	  was	  iden5ﬁed	  as	  
being	  essen5al	  in	  cancers	  that	  were	  dependent	  on	  mutant	  KRAS.	  Importantly,	  STK33	  was	  
dispensable	  in	  cells	  not	  dependent	  on	  KRAS,	  indica5ng	  that	  this	  interac5on	  is	  speciﬁc	  to	  cancer	  
cells	  containing	  the	  muta5onally	  ac5vated	  KRAS	  (Scholl	  et	  al.,	  2009).	  
	   The	  Luo	  et	  al.	  study	  was	  also	  a	  shRNA	  screen,	  but	  it	  was	  much	  broader,	  targe5ng	  
~12,000	  genes.	  AZer	  valida5on,	  the	  authors	  reported	  77	  SL	  interac5ons	  with	  ac5vated	  KRAS,	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which	  are	  enriched	  for	  genes	  involved	  in	  mitosis	  and	  the	  proteosome.	  Of	  par5cular	  interest	  
among	  the	  hits	  is	  the	  kinase	  PLK1	  (polo-­‐like	  kinase)	  as	  at	  the	  5me	  of	  publica5on,	  several	  
inhibitors	  of	  this	  protein	  were	  already	  known	  (McInnes	  et	  al.,	  2005;	  Steegmaier	  et	  al.,	  2007).	  
Interes5ngly,	  the	  authors	  did	  test	  STK33	  inhibi5on	  and	  while	  it	  was	  mildly	  eﬀec5ve	  (p-­‐value	  
0.17),	  it	  was	  not	  included	  in	  the	  list	  of	  77	  validated	  hits	  reported.	  This	  result	  is	  consistent	  with	  
follow-­‐up	  studies	  performed	  on	  the	  observa5on	  from	  Scholl	  et	  al.,	  which	  failed	  to	  recapitulate	  
the	  SL	  interac5on	  between	  ac5vated	  KRAS	  and	  STK33	  (Babij	  et	  al.,	  2011;	  Luo	  et	  al.,	  2012;	  
Steckel	  et	  al.,	  2012).	  
	   Taken	  together,	  these	  studies	  demonstrate	  the	  power	  of	  SL	  in	  discovering	  novel	  cancer	  
targets.	  With	  the	  advent	  of	  shRNA	  and	  siRNA	  pools	  and	  next	  genera5on	  sequencing,	  these	  
studies	  are	  becoming	  much	  more	  common.	  Indeed	  the	  SL	  studies	  presented	  here	  are	  only	  a	  
representa5ve	  sample	  of	  the	  SL	  studies	  carried	  out	  in	  5ssue	  culture.	  Many	  other	  SL	  studies	  have	  
also	  iden5ﬁed	  addi5onal	  targets	  and	  drugs	  that	  may	  be	  useful	  in	  cancer	  treatment,	  thus	  
demonstra5ng	  the	  validity	  and	  conﬁdence	  of	  this	  approach	  (reviewed	  in	  Chan	  and	  Giaccia,	  
2011).
SyntheEc	  Dosage	  Lethality
	   Another	  type	  of	  gene5c	  interac5on	  that	  may	  be	  taken	  advantage	  of	  to	  selec5vely	  target	  
cancer	  cells	  is	  synthe5c	  dosage	  lethality	  (SDL).	  This	  type	  of	  interac5on	  has	  been	  studied	  most	  
extensively	  in	  Saccharomyces	  cerevisiae,	  and	  occurs	  when	  one	  gene’s	  func5on	  becomes	  
essen5al	  when	  a	  second	  gene	  is	  over-­‐expressed	  (Figure	  1-­‐3)(Kroll	  et	  al.,	  1996).	  Discovering	  SDL	  
interac5ons	  in	  human	  cells	  could	  reveal	  new	  therapeu5c	  targets	  for	  cancer	  treatment.	  In	  this	  
situa5on,	  cancer	  cells	  over-­‐expressing	  a	  par5cular	  gene	  would	  be	  killed	  when	  another	  gene’s	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expression	  was	  silenced.	  Cri5cally,	  normal	  cells	  would	  be	  unaﬀected	  because	  the	  gene	  whose	  
expression	  is	  knocked	  down	  is	  not	  essen5al	  in	  normal	  cells.	  
	   To	  exploit	  SDLs,	  scien5sts	  must	  ﬁrst	  iden5fy	  genes	  over-­‐expressed	  speciﬁcally	  in	  cancer.	  
Currently,	  at	  least	  77	  driver	  genes	  have	  been	  shown	  to	  be	  over-­‐expressed	  in	  cancer	  (Santarius	  
et	  al.,	  2010).	  However,	  with	  the	  increase	  of	  whole	  genome	  expression	  proﬁling	  experiments,	  
addi5onal	  driver	  genes	  over-­‐expressed	  in	  cancers	  are	  likely	  to	  be	  iden5ﬁed,	  and	  cataloged	  in	  
such	  databases	  as	  TCGA	  and	  ICGC.	  Furthermore,	  many	  other	  genes	  are	  oZen	  over-­‐expressed	  in	  
cancers	  but	  there	  is	  no	  evidence	  that	  they	  contribute	  to	  tumorigenesis	  (i.e.,	  these	  are	  
passengers).	  The	  over-­‐expression	  of	  these	  genes	  may	  not	  be	  directly	  correlated	  with	  cancer	  
development;	  however,	  they	  may	  s5ll	  be	  targeted	  to	  selec5vely	  kill	  cancer	  cells	  through	  SDL.	  
	   SDL	  interac5ons	  are	  of	  par5cular	  interest	  when	  the	  gene	  over-­‐expressed	  has	  no	  obvious	  
drug	  that	  inhibits	  it,	  or	  whose	  func5on	  is	  essen5al	  is	  wild	  type	  cells.	  One	  example	  of	  a	  gene	  that	  
falls	  in	  this	  “undruggable”	  category	  is	  the	  oncogene	  MYC	  (Evan,	  2012).	  The	  Myc	  protein	  is	  a	  
transcrip5on	  factor	  that	  plays	  a	  key	  role	  in	  cell	  growth	  and	  prolifera5on	  (Dang,	  1999).	  It	  has	  
long	  been	  recognized	  as	  an	  a-rac5ve	  drug	  target	  as	  is	  commonly	  over-­‐expressed	  in	  cancer	  and	  
has	  been	  associated	  with	  poor	  prognosis	  in	  a	  wide	  range	  of	  cancers,	  including:	  prostate,	  colon,	  
breast	  and	  neuroblastoma	  (Blancato	  et	  al.,	  2004;	  Futreal	  et	  al.,	  2004;	  Kozma	  et	  al.,	  1994;	  Park	  et	  
al.,	  2008;	  Sato	  et	  al.,	  2006).	  Ini5al	  approaches	  to	  discover	  SDL	  interac5ons	  with	  Myc	  over-­‐
expression	  took	  a	  targeted	  approach.	  For	  example,	  in	  2009,	  Molenaar	  et	  al.	  examined	  the	  
mRNA	  expression	  pa-ern	  of	  88	  neuroblastoma	  tumors	  and	  no5ced	  that	  over-­‐expression	  of	  the	  
cyclin-­‐dependent	  kinase,	  CDK2,	  was	  associated	  with	  poor	  prognosis.	  They	  then	  knocked	  down	  
CDK2	  expression	  in	  neuroblastoma	  cell	  lines	  using	  siRNA	  and	  found	  that	  it	  only	  induced	  
apoptosis	  in	  the	  lines	  in	  which	  MYC	  is	  over-­‐expressed.	  Furthermore,	  using	  a	  condi5onally	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inducible	  MYC	  construct,	  the	  researchers	  were	  able	  to	  demonstrate	  that	  apoptosis	  only	  
occurred	  when	  both	  MYC	  levels	  were	  increased	  and	  CDK2	  levels	  were	  lowered,	  thus	  deﬁning	  an	  
SDL	  interac5on	  between	  the	  two	  genes	  (Molenaar	  et	  al.,	  2009).	  
	   Other	  hypothesis	  driven	  studies	  have	  also	  iden5ﬁed	  SDL	  interactors	  with	  MYC	  over-­‐
expression,	  including	  inhibi5on	  of	  CDK1	  and	  Aurora	  Kinase	  (Goga	  et	  al.,	  2007;	  Yang	  et	  al.,	  2010).	  
While	  these	  targeted	  approaches	  have	  been	  useful,	  they	  are	  low-­‐throughput,	  and	  the	  SDL	  
interac5ons	  discovered	  may	  only	  be	  relevant	  in	  a	  par5cular	  tumor	  type.	  With	  the	  advent	  of	  
whole-­‐genome	  RNAi	  techniques,	  SDL	  screens	  can	  be	  performed	  in	  a	  high-­‐throughput	  manner,	  
similar	  to	  the	  SL	  RNAi	  screens	  previously	  discussed.	  These	  experiments	  have	  the	  advantage	  of	  
being	  inherently	  unbiased	  and	  have	  the	  capability	  of	  iden5fying	  a	  larger	  number	  of	  SDL	  
interac5ons	  in	  a	  single	  study	  (Iorns	  et	  al.,	  2007).	  For	  example,	  in	  2012	  Kessler	  et	  al.	  performed	  a 	  
genome-­‐wide	  RNAi	  screen	  looking	  for	  SDL	  with	  MYC	  over-­‐expression	  and	  found	  over	  400	  
interac5ons	  (Kessler	  et	  al.,	  2012).	  Among	  these,	  they	  found	  SDL	  with	  the	  SUMO-­‐ac5va5ng	  
enzyme,	  SAE1/2.	  Importantly,	  there	  had	  not	  been	  a	  previous	  connec5on	  between	  MYC	  biology	  
and	  SUMOyla5on,	  demonstra5ng	  the	  power	  in	  using	  whole-­‐genome	  techniques	  to	  uncover	  
novel	  gene5c	  interac5ons.
	   However,	  while	  RNAi	  screens	  in	  mammalian	  systems	  are	  useful,	  there	  is	  also	  signiﬁcant	  
interest	  in	  using	  other	  model	  organisms	  to	  discover	  cancer	  relevant	  SL	  and	  SDL	  interac5ons.	  
SDL	  and	  SL	  interac5ons	  have	  been	  most	  widely	  explored	  in	  lower	  eukaryotes,	  such	  as	  the	  yeast,	  
Saccharomyces	  cerevisiae,	  and	  the	  techniques	  to	  uncover	  them	  are	  well	  established.	  
Furthermore,	  Saccharomyces	  has	  a	  long	  history	  as	  a	  successful	  model	  for	  understanding	  human	  
disease	  biology.
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Yeast	  Studies	  and	  Human	  Disease
	   Studies	  using	  the	  model	  organism,	  Saccharomyces	  cerevisiae,	  have	  long	  been	  used	  to	  
supplement	  our	  knowledge	  of	  human	  biology,	  since	  extensive	  orthology	  exists	  between	  the	  two	  
organisms	  (Dolinski	  and	  Botstein,	  2007).	  This	  orthology	  has	  allowed	  yeast	  to	  be	  used	  as	  a	  model 	  
to	  understand	  mitochondrial	  diseases,	  and	  congenital	  disorders	  of	  glycosyla5on	  (Grunewald	  et	  
al.,	  2002;	  Rinaldi	  et	  al.,	  2010).	  In	  the	  case	  of	  mitochondrial	  disease,	  yeast	  serves	  as	  an	  a-rac5ve	  
model	  as	  it	  is	  the	  organism	  in	  which	  mitochondrial	  gene5cs	  and	  recombina5on	  were	  discovered	  
(Bolo5n	  et	  al.,	  1971).	  Furthermore,	  many	  of	  the	  proteins	  implicated	  in	  mitochondrial	  diseases	  
have	  yeast	  orthologs,	  which	  may	  be	  studied	  to	  provide	  mechanis5c	  insight.	  For	  example,	  
Friedreich’s	  ataxia	  is	  a	  degenera5ve	  autosomal	  recessive	  mitochondrial	  disease	  that	  is	  oZen	  
associated	  with	  heart	  disease.	  The	  disease	  manifests	  itself	  due	  to	  deﬁciency	  of	  the	  conserved	  
mitochondrial	  protein,	  frataxin	  (Campuzano	  et	  al.,	  1996).	  To	  understand	  the	  cellular	  eﬀects	  of	  
frataxin	  deﬁcency,	  a	  yeast	  strain	  with	  a	  null	  muta5on	  for	  the	  ortholog	  (Yx1)	  was	  generated.	  
Studying	  this	  strain	  revealed	  that	  loss	  of	  Yx1	  leads	  to	  mitochondrial	  respira5on	  deﬁciency,	  
defects	  in	  iron	  metabolism,	  and	  increased	  produc5on	  of	  oxygen	  radicals.	  These	  ﬁndings	  were	  
found	  to	  be	  directly	  translatable	  to	  humans,	  and	  led	  to	  the	  development	  of	  a	  treatment	  for	  this	  
disease	  that	  involves	  scavenging	  free	  radicals	  using	  a	  combina5on	  of	  Coenzyme	  Q10	  and	  
vitamin	  E	  (Schwimmer	  et	  al.,	  2006).	  
	   Yeast	  has	  also	  served	  as	  a	  model	  to	  study	  various	  neurodegenera5ve	  disorders,	  such	  as	  
Alzheimer’s,	  Hun5ngton’s	  and	  Parkinson’s	  disease.	  In	  these	  cases,	  human	  proteins	  causally	  
linked	  to	  these	  diseases	  (Aβ	  pep5de,	  α-­‐synuclein,	  and	  Hun5ng5n	  with	  expanded	  polyQ	  tracts,	  
respec5vely)	  have	  been	  expressed	  in	  yeast	  cells	  to	  model	  the	  disease.	  Observing	  the	  aﬀects	  
these	  proteins	  have	  in	  yeast	  cells	  has	  lead	  to	  a	  greater	  understanding	  of	  the	  genes	  and	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pathways	  that	  are	  implicated	  in	  the	  pathology	  of	  the	  diseases	  (Pereira	  et	  al.,	  2012).	  For	  
example,	  studies	  of	  α-­‐synuclein	  in	  yeast	  has	  revealed	  a	  func5onal	  role	  of	  methionine	  sulfoxide	  
reductase	  A	  (MsrA)	  in	  sensi5zing	  cells	  to	  α-­‐synuclein	  ﬁbrilla5on	  (i.e.	  aggrega5on).	  This	  ﬁnding	  is	  
important	  as	  α-­‐synuclein	  ﬁbrils	  are	  the	  main	  components	  of	  Lewy	  Bodies,	  whose	  forma5on	  is	  a	  
hallmark	  in	  Parkinson’s	  disease	  (Oien	  et	  al.,	  2009).	  
	   Our	  understanding	  of	  other,	  more	  complex	  diseases,	  such	  as	  cancer,	  have	  also	  beneﬁted	  
greatly	  by	  pioneering	  work	  in	  yeast.	  For	  example,	  studies	  in	  yeast	  were	  the	  ﬁrst	  to	  uncover	  the	  
key	  proteins	  involved	  in	  regula5on	  of	  the	  cell	  cycle.	  These	  studies	  contributed	  toward	  the	  
understanding	  of	  cancer	  since	  many	  cell	  cycle	  genes	  have	  human	  orthologs	  and	  are	  implicated	  
as	  drivers	  in	  cancer	  development	  (Hartwell,	  2002).	  Similarly,	  many	  of	  the	  DNA	  repair	  
mechanisms	  that	  have	  signiﬁcant	  roles	  in	  cancer	  (e.g.,	  BRCA1/2	  and	  PARP,	  discussed	  earlier)	  
were	  ﬁrst	  elucidated	  in	  yeast	  and	  have	  direct	  orthologs	  in	  humans	  (Branzei	  and	  Foiani,	  2008).	  In	  
a	  demonstra5on	  of	  the	  conserva5on	  between	  these	  pathways,	  an	  SL	  interac5on	  between	  yeast	  
DNA	  repair	  genes	  (RAD54	  and	  RAD27)	  has	  been	  demonstrated	  to	  be	  conserved	  between	  the	  
orthologous	  human	  genes	  (RAD54	  and	  FEN1)	  in	  a	  colon	  cancer	  cell	  line.	  As	  RAD54	  is	  oZen	  
mutated	  in	  cancer,	  this	  SL	  interac5on	  indicates	  that	  FEN1	  is	  a	  poten5al	  drug	  target.	  
Importantly,	  this	  study	  focused	  on	  the	  interac5on	  between	  RAD54	  and	  FEN1	  because	  of	  the	  of	  
SL	  in	  the	  corresponding	  yeast	  genes	  (McManus	  et	  al.,	  2009).	  This	  ﬁnding	  highlights	  the	  u5lity	  in	  
using	  a	  cross-­‐species	  approach	  in	  the	  discovery	  of	  cancer	  relevant	  drug	  targets.
	  
Beneﬁts	  of	  Saccharomyces	  cerevisiae	  as	  a	  Model
	   Saccharomyces	  cerevisiae	  is	  an	  a-rac5ve	  eukaryo5c	  model	  to	  study	  for	  a	  number	  of	  
reasons.	  It	  has	  short	  doubling	  5me	  (~1.5	  hours),	  which	  means	  that	  experiments	  can	  be	  carried	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out	  faster	  than	  in	  other	  eukaryo5c	  models.	  It	  also	  has	  haploid	  and	  diploid	  phases	  in	  its	  life	  cycle,	  
allowing	  the	  dominant	  or	  recessive	  nature	  of	  a	  given	  muta5on	  to	  easily	  be	  assessed.	  Yet,	  
despite	  being	  a	  simple	  unicellular	  organism,	  it	  shares	  much	  homology	  with	  metazoans,	  
including	  processes	  that	  are	  oZen	  compromised	  in	  diseases,	  such	  as	  the	  cell	  cycle,	  DNA	  
replica5on,	  recombina5on,	  cell	  division	  and	  metabolism.	  Furthermore,	  it	  has	  a	  long	  history	  of	  
study	  in	  the	  ﬁeld	  of	  gene5cs,	  with	  the	  ﬁrst	  study	  being	  reported	  in	  1935	  (Winge,	  1935).	  Since	  
this	  5me,	  a	  ba-ery	  of	  gene5c	  tools	  have	  been	  developed	  to	  facilitate	  experiments,	  many	  of	  
which	  are	  not	  available	  in	  any	  other	  model,	  leading	  to	  the	  designa5on	  of	  yeast	  as	  an	  “awesome	  
power”	  in	  gene5cs	  (Botstein,	  2004).
	   In	  the	  past	  20	  years	  new	  advances	  in	  technology	  have	  made	  yeast	  even	  more	  a-rac5ve	  
as	  a	  model.	  In	  1996,	  it	  was	  the	  ﬁrst	  eukaryo5c	  genome	  to	  be	  sequenced,	  ushering	  in	  a	  new	  era	  
of	  quan5ta5ve	  and	  predic5ve	  cell	  biology	  (Goﬀeau	  et	  al.,	  1996).	  The	  knowledge	  gained	  from	  
this	  data	  has	  led	  S.	  cerevisiae	  to	  be	  a	  pioneer	  in	  developing	  extremely	  important	  genome-­‐wide	  
interroga5on	  technologies,	  including	  yeast	  DNA	  microarrays	  to	  monitor	  gene	  expression	  (Cho	  
et	  al.,	  1998;	  Lashkari	  et	  al.,	  1997),	  two-­‐hybrid	  analysis	  to	  discover	  physical	  protein	  interac5ons	  
(Uetz	  et	  al.,	  2000)	  and	  the	  use	  of	  dele5on	  and	  over-­‐expression	  libraries	  to	  discover	  gene5c	  
interac5ons	  (Jones	  et	  al.,	  2008;	  Tong	  et	  al.,	  2001).
	   In	  terms	  of	  using	  yeast	  as	  a	  model	  to	  study	  human	  disease,	  it	  has	  a	  number	  of	  
advantages	  over	  5ssue	  culture.	  For	  instance,	  when	  using	  the	  yeast	  dele5on	  library,	  we	  know	  for	  
certain	  that	  each	  gene	  is	  deleted,	  as	  opposed	  to	  an	  RNAi	  library	  screen	  in	  which	  there	  can	  be	  
highly	  variable	  knockdown.	  In	  addi5on,	  when	  a	  gene	  is	  deleted	  in	  yeast,	  there	  is	  a	  higher	  
likelihood	  of	  an	  observable	  phenotypic	  eﬀect	  since	  there	  are	  fewer	  redundant	  genes,	  pathways	  
and	  networks	  in	  yeast.	  Finally,	  screening	  tools	  developed	  for	  S.	  cerevisiae	  make	  high-­‐
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throughput	  SL	  and	  SDL	  experiments	  very	  rapid	  and	  aﬀordable.	  In	  the	  case	  of	  SL,	  synthe5c	  
genome	  array	  (SGA)	  technology	  allows	  for	  the	  introduc5on	  of	  a	  second	  muta5on	  into	  an	  array	  
of	  mutant	  strains	  in	  as	  li-le	  as	  3-­‐4	  weeks	  (Baryshnikova	  et	  al.,	  2010a).	  SDL	  screens	  may	  be	  
conducted	  even	  faster,	  in	  as	  li-le	  as	  1	  week,	  thanks	  to	  selec5ve	  ploidy	  abla5on	  technology	  
pioneered	  in	  the	  lab	  of	  Rodney	  Rothstein	  (Reid	  et	  al.,	  2011).	  Taken	  together,	  these	  advantages	  
allow	  for	  the	  easy	  genera5on	  of	  gene5c	  networks	  which,	  as	  already	  discussed,	  may	  provide	  
insights	  into	  the	  nature	  of	  human	  diseases	  and	  provide	  new	  candidate	  therapeu5c	  drug	  targets.
Conclusion
	   Despite	  a	  research	  history	  spanning	  centuries,	  cancer	  is	  s5ll	  an	  epidemic	  in	  the	  
developed	  world	  and	  new	  treatment	  op5ons	  must	  be	  developed.	  Further	  increasing	  the	  
demand,	  is	  the	  varied	  pa5ent	  response	  to	  exis5ng	  treatments.	  Not	  every	  pa5ent	  responds	  
predictably	  to	  treatment	  due	  to	  the	  remarkable	  heterogeneity	  between	  diﬀerent	  tumors,	  and	  
even	  between	  diﬀerent	  cells	  within	  the	  same	  tumor.	  In	  the	  past	  decade,	  indirect	  approaches	  
such	  as	  SL	  and	  SDL	  have	  been	  increasingly	  employed	  to	  expand	  the	  number	  of	  treatment	  
op5ons	  available.	  While	  this	  approach	  has	  been	  somewhat	  successful,	  cost	  and	  technology	  
constraints	  have	  hampered	  eﬀorts.	  To	  this	  end,	  model	  systems,	  such	  as	  Saccharomyces	  
cerevisiae,	  serve	  as	  an	  a-rac5ve	  system	  to	  discover	  novel	  SL	  and	  SDL	  interac5ons.	  Thanks	  to	  
the	  orthology	  between	  yeast	  and	  human	  cells,	  many	  of	  these	  interac5ons	  may	  be	  translatable	  
to	  humans	  to	  serve	  as	  poten5al	  targets	  in	  cancer	  therapy.	  
	   In	  this	  thesis,	  I	  present	  my	  work	  in	  performing	  cancer	  relevant	  SDL	  screens	  in	  yeast.	  
Performing	  SDL	  screen	  in	  yeast	  allows	  for	  experiments	  to	  be	  carried	  out	  very	  rapidly.	  However,	  
each	  screen	  generates	  hundreds	  of	  thousands	  of	  data	  points	  which	  must	  be	  accurately	  assessed	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to	  deﬁne	  SDL	  interac5ons.	  Therefore,	  the	  focus	  in	  chapters	  2	  and	  3	  are	  on	  technologies	  I	  
developed	  to	  facilitate	  high	  quality	  analysis	  of	  the	  data	  from	  SDL	  screens.	  Once	  these	  tools	  
were	  developed,	  I	  was	  able	  to	  complete	  a	  full	  genome-­‐wide	  screen	  and	  analysis	  in	  one	  week.	  I	  
next	  applied	  these	  technologies	  to	  SDL	  screens	  performed	  by	  over-­‐expressing	  the	  yeast	  
orthologs	  of	  genes	  up-­‐regulated	  in	  PTEN	  deﬁcient	  breast	  cancer.	  
	   As	  previously	  men5oned,	  PTEN	  is	  an	  important	  tumor	  suppressor	  involved	  in	  down-­‐
regula5ng	  ac5va5on	  of	  the	  PI3K	  pathway.	  The	  PI3K	  kinase	  is	  responsible	  for	  conver5ng	  the	  cell	  
membrane	  lipid,	  phospha5dylinositol	  4,5-­‐bisphosphate	  (PIP2),	  to	  phospha5dylinositol	  (3,4,5)-­‐
triphosphate	  (PIP3).	  The	  kinase	  AKT	  then	  binds	  to	  PIP3,	  which	  induces	  a	  conforma5onal	  change	  
in	  AKT,	  allowing	  it	  to	  be	  phophorylated	  by	  PDK1.	  This	  phosphoryla5on	  ac5vates	  AKT	  which	  then	  
goes	  on	  to	  phosphorylate	  a	  number	  of	  pro-­‐growth,	  an5-­‐apoptosis,	  downstream	  eﬀectors.	  In	  
healthy	  cells,	  the	  ac5va5on	  of	  this	  pathway	  is	  mi5gated	  by	  PTEN,	  which	  catalyzes	  the	  
conversion	  of	  PIP3	  to	  PIP2,	  eﬀec5vely	  turning	  oﬀ	  the	  ac5va5on	  of	  the	  PI3K	  pathway.	  Thus,	  loss	  
of	  func5onal	  PTEN	  results	  in	  the	  accumula5on	  of	  intracellular	  PIP3	  and	  cons5tu5ve	  ac5va5on	  of	  
the	  PI3K	  pathway	  (Chan	  et	  al.,	  1999;	  Song	  et	  al.,	  2012).	  
	   I	  focused	  on	  genes	  up-­‐regulated	  in	  PTEN-­‐/-­‐	  because	  this	  gene	  is	  oZen	  found	  to	  be	  
deac5vated	  in	  a	  variety	  of	  human	  cancers	  and	  its	  loss	  is	  associated	  with	  aggressive	  tumors	  and	  
a	  predisposi5on	  for	  metastasis.	  Furthermore,	  at	  the	  5me	  of	  concep5on,	  gene	  expression	  
proﬁling	  experiments	  of	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancer	  tumors	  had	  already	  been	  carried	  out	  and	  
iden5ﬁed	  a	  litany	  of	  genes	  commonly	  up-­‐regulated	  (Saal	  et	  al.,	  2007).	  In	  chapter	  4	  of	  this	  thesis,	  
I	  discuss	  how	  I	  catalogued	  the	  signiﬁcantly	  up-­‐regulated	  genes	  in	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancers,	  
iden5ﬁed	  their	  yeast	  orthologs	  and	  the	  results	  of	  performing	  SDL	  screens	  with	  a	  subset	  of	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them.	  I	  then	  go	  on	  to	  explore	  the	  results	  from	  one	  SDL	  screens	  I	  performed,	  and	  the	  biological	  
implica5ons	  they	  have.
	   Taken	  together,	  this	  work	  represents	  a	  pla|orm	  for	  performing	  genome-­‐wide	  SDL	  
screens	  in	  budding	  yeast.	  I	  use	  this	  pla|orm	  to	  perform	  a	  number	  of	  cancer	  relevant	  SDL	  
screens	  and	  iden5ﬁed	  a	  number	  of	  interac5ons	  that	  serve	  as	  poten5al	  drug	  targets	  to	  
selec5vely	  treat	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancers.
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Figure	  1-­‐1
Figure	  1-­‐1	  -­‐	  Parallel	  pathway	  model	  of	  SL	  interac5ons.	  In	  this	  scenario,	  at	  least	  one	  of	  the	  
pathways	  must	  be	  func5onal	  for	  a	  cell	  to	  be	  viable.	  In	  the	  ﬁrst	  panel,	  if	  a	  gene	  dele5on	  (∆)	  in	  
the	  black	  pathway	  renders	  it	  nonfunc5onal,	  the	  cell	  s5ll	  has	  a	  func5onal	  blue	  pathway	  to	  lead	  it	  
to	  a	  viable	  state.	  Conversely,	  in	  the	  middle	  panel,	  if	  the	  dele5on	  of	  a	  separate	  gene	  renders	  the	  
blue	  pathway	  nonfunc5onal,	  the	  cell	  s5ll	  has	  a	  func5onal	  black	  pathway	  to	  maintain	  viability.	  
However,	  as	  depicted	  in	  the	  last	  panel,	  if	  the	  cell	  acquires	  a	  gene	  dele5on	  that	  blocks	  the	  
progression	  of	  the	  black	  pathway,	  and	  at	  the	  same	  5me	  acquires	  a	  second	  gene	  dele5on	  that	  
inhibits	  the	  blue	  pathway,	  then	  both	  pathways	  will	  be	  nonfunc5onal,	  leading	  to	  inviability.
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Figure	  1-­‐2
Figure	  1-­‐2	  -­‐	  Example	  of	  expected	  ﬁtness	  outcomes	  when	  crea5ng	  a	  double	  mutant.	  Mutant	  A	  is	  
growing	  at	  77%	  and	  mutant	  B	  is	  growing	  at	  52%,	  rela5ve	  to	  a	  hypothe5cal	  wild	  type	  strain.	  The	  
yellow	  bar	  (40%)	  is	  the	  expected	  growth	  of	  the	  double	  mutant	  (using	  a	  mul5plica5ve	  model)	  if	  
there	  is	  no	  gene5c	  interac5on	  between	  mutants	  A	  and	  B.	  The	  green	  bar	  depicts	  a	  epista5c	  or	  
suppressive	  interac5on	  between	  mutants	  A	  and	  B	  since	  its	  ﬁtness	  (52%)	  is	  greater	  than	  the	  
mul5plica5ve	  model	  would	  predict.	  The	  red	  bar	  depicts	  a	  synthe5c	  lethal	  interac5on	  between	  
mutant	  A	  and	  B	  as	  the	  ﬁtness	  (5%)	  is	  less	  than	  the	  mul5plica5ve	  model	  would	  predict.
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Figure	  1-­‐3
Figure	  1-­‐3	  -­‐	  Parallel	  pathway	  model	  of	  SDL	  interac5ons.	  In	  this	  scenario,	  at	  least	  one	  of	  the	  
pathways	  must	  be	  func5onal	  for	  a	  cell	  to	  be	  viable.	  In	  the	  ﬁrst	  panel,	  if	  a	  gene	  dele5on	  (∆)	  in	  
the	  black	  pathway	  renders	  it	  nonfunc5onal,	  the	  cell	  s5ll	  has	  a	  func5onal	  blue	  pathway	  to	  lead	  it	  
to	  a	  viable	  state.	  Conversely,	  in	  the	  middle	  panel,	  if	  the	  over-­‐expression	  of	  a	  separate	  gene	  
renders	  the	  blue	  pathway	  nonfunc5onal,	  the	  cell	  s5ll	  has	  a	  func5onal	  black	  pathway	  to	  
maintain	  viability.	  However,	  as	  depicted	  in	  the	  last	  panel,	  if	  the	  cell	  acquires	  a	  gene	  dele5on	  
that	  blocks	  the	  progression	  of	  the	  black	  pathway,	  and	  at	  the	  same	  5me	  is	  over-­‐expressing	  a	  
gene	  that	  inhibits	  the	  blue	  pathway,	  then	  both	  pathways	  will	  be	  blocked,	  leading	  to	  inviability.	  
In	  tumors,	  a	  number	  of	  genes	  are	  misregulated	  and	  over-­‐expressed,	  thus	  the	  SDL	  interactors	  
(i.e.,	  gene	  dele5ons)	  of	  genes	  being	  over-­‐expressed	  are	  poten5al	  drug	  targets	  that	  would	  
selec5vely	  kill	  cancerous	  cells	  while	  leaving	  healthy	  cells	  unaﬀected.
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CHAPTER	  2:
ScreenMill:	  A	  freely	  available	  soNware	  suite	  for	  growth	  measurement,	  analysis	  and	  
visualizaEon	  of	  high-­‐throughput	  screen	  data
John	  C	  Di-mar,	  Robert	  JD	  Reid	  and	  Rodney	  Rothstein




	   Many	  high-­‐throughput	  genomic	  experiments,	  such	  as	  Synthe5c	  Gene5c	  Array	  and	  yeast	  
two-­‐hybrid,	  use	  colony	  growth	  on	  solid	  media	  as	  a	  screen	  metric.	  These	  experiments	  rou5nely	  
generate	  over	  100,000	  data	  points,	  making	  data	  analysis	  a	  5me	  consuming	  and	  painstaking	  
process.	  Here	  we	  describe	  ScreenMill,	  a	  new	  soZware	  suite	  that	  automates	  image	  analysis	  and	  
simpliﬁes	  data	  review	  and	  analysis	  for	  high-­‐throughput	  biological	  experiments.
Results
	   The	  ScreenMill,	  soZware	  suite	  includes	  three	  soZware	  tools	  or	  “engines”:	  an	  open	  
source	  Colony	  Measurement	  Engine	  (CM	  Engine)	  to	  quan5tate	  colony	  growth	  data	  from	  plate	  
images,	  a	  web-­‐based	  Data	  Review	  Engine	  (DR	  Engine)	  to	  validate	  and	  analyze	  quan5ta5ve	  
screen	  data,	  and	  a	  web-­‐based	  StaFsFcs	  VisualizaFon	  Engine	  (SV	  Engine)	  to	  visualize	  screen	  data	  
with	  sta5s5cal	  informa5on	  overlaid.	  The	  methods	  and	  soZware	  described	  here	  can	  be	  applied	  
to	  any	  screen	  in	  which	  growth	  is	  measured	  by	  colony	  size.	  In	  addi5on,	  the	  DR	  Engine	  and	  SV	  
Engine	  can	  be	  used	  to	  visualize	  and	  analyze	  other	  types	  of	  quan5ta5ve	  high-­‐throughput	  data.	  
Conclusions
	   ScreenMill	  automates	  quan5ﬁca5on,	  analysis	  and	  visualiza5on	  of	  high-­‐throughput	  
screen	  data.	  The	  algorithms	  implemented	  in	  ScreenMill	  are	  transparent	  allowing	  users	  to	  be	  
conﬁdent	  about	  the	  results	  ScreenMill	  produces.	  Taken	  together,	  the	  tools	  of	  ScreenMill	  oﬀer	  




	   Based	  on	  genome	  sequence	  informa5on,	  comprehensive	  clone	  and	  gene	  dele5on	  
libraries	  have	  been	  created	  where	  each	  gene	  is	  individually	  expressed	  or	  deleted.	  Gene5c	  
techniques	  have	  been	  developed	  to	  exploit	  these	  resources,	  which	  has	  led	  to	  an	  explosion	  in	  
the	  number	  of	  high-­‐throughput	  biological	  experiments	  for	  many	  organisms.	  Advances	  in	  
automa5on	  technology	  are	  also	  increasing	  the	  eﬃciency	  and	  driving	  down	  the	  costs	  of	  
performing	  these	  experiments.	  The	  budding	  yeast	  Saccharomyces	  cerevisiae	  has	  provided	  a	  
robust	  pla|orm	  for	  many	  high-­‐throughput	  experiments,	  examples	  include:	  yeast-­‐two	  hybrid	  
screens	  to	  discover	  novel	  protein-­‐	  protein	  interac5ons	  (Ito	  et	  al.,	  2001;	  Uetz	  et	  al.,	  2000;	  
Venkatesan	  et	  al.,	  2009),	  chemical	  gene5c	  screens	  to	  determine	  the	  target	  of	  a	  par5cular	  
inhibitory	  compound	  (Parsons	  et	  al.,	  2004),	  and	  synthe5c	  lethal	  (SL)	  and	  synthe5c	  dosage	  lethal 	  
(SDL)	  screens	  to	  discover	  novel	  gene5c	  interac5ons	  (Boone	  et	  al.,	  2007;	  Gavin	  et	  al.,	  2006;	  
Krogan	  et	  al.,	  2006;	  Measday	  et	  al.,	  2005;	  Roguev	  et	  al.,	  2007;	  Tong	  and	  Boone,	  2006;	  Valente	  
et	  al.,	  2009;	  Wang	  et	  al.,	  2009).	  The	  readout	  from	  these	  screens	  is	  typically	  growth	  of	  yeast	  
colonies	  arranged	  in	  a	  grid	  on	  solid	  media	  and	  comparisons	  are	  made	  between	  experimental	  
and	  control	  condi5ons	  to	  evaluate	  a	  biological	  eﬀect.
	   Visual	  inspec5on	  has	  been	  used	  eﬀec5vely	  to	  evaluate	  high-­‐throughput	  growth	  data,	  
but	  the	  task	  is	  5me	  consuming	  and	  subjec5ve	  (Measday	  et	  al.,	  2005).	  Raw	  data	  may	  need	  to	  be	  
reviewed	  several	  5mes	  to	  ensure	  accuracy,	  a	  feat	  made	  diﬃcult	  by	  the	  fact	  that	  high-­‐
throughput	  screens	  oZen	  produce	  100,000	  or	  more	  data	  points,	  with	  signiﬁcant	  growth	  
diﬀerences,	  or	  “hits,”	  represen5ng	  only	  a	  small	  frac5on	  of	  the	  total.	  In	  addi5on,	  without	  
quan5ta5ve	  data	  the	  results	  are	  typically	  binary	  (growth	  vs.	  no	  growth)	  and	  therefore,	  
biologically	  relevant	  informa5on	  may	  be	  lost.
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   Quan5ta5ve	  data	  can	  help	  iden5fy	  more	  biologically	  relevant	  informa5on	  from	  a	  screen	  
such	  as	  weak	  vs.	  strong	  interac5ons	  or	  even	  suppressors	  (Collins	  et	  al.,	  2006).	  Imaging	  tools	  
such	  as	  ImageJ	  (Abramoﬀ,	  2004),	  CellProﬁler	  (Lamprecht	  et	  al.,	  2007),	  or	  HT	  Colony	  Grid	  
Analyzer	  (Collins,	  2006)	  can	  be	  used	  to	  quan5fy	  colony	  growth,	  but	  these	  tools	  can	  only	  provide	  
raw	  colony	  size	  data,	  with	  no	  sta5s5cal	  analysis	  of	  the	  data	  they	  produce.	  In	  addi5on,	  ImageJ	  
and	  CellProﬁler	  require	  knowledge	  of	  image	  manipula5on	  and	  programming	  to	  adapt	  them	  for	  
use	  with	  a	  par5cular	  experiment.	  Sta5s5cal	  analysis	  can	  be	  achieved	  with	  programs	  such	  as	  
Growth	  Detector	  (Memarian	  et	  al.,	  2007),	  Colony	  Imager	  (Tong	  et	  al.,	  2004)	  and	  Colony	  Scorer	  
(Tong	  et	  al.,	  2004).	  However,	  none	  of	  these	  programs	  have	  all	  of	  the	  features	  expected	  in	  a	  fully	  
automated	  system.	  For	  instance,	  the	  analysis	  methods	  used	  in	  Colony	  Imager	  and	  Colony	  Scorer	  
are	  not	  completely	  described.	  A	  transparent	  system	  would	  allow	  more	  evalua5on,	  and	  perhaps,	  
customiza5on	  of	  sta5s5cal	  methods.	  In	  contrast,	  Growth	  Detector	  provides	  source	  code,	  so	  the	  
methods	  are	  transparent,	  however	  the	  code	  must	  be	  edited	  prior	  to	  use	  and	  requires	  the	  
proprietary	  soZware,	  MATLAB,	  to	  run.	  Finally,	  none	  of	  these	  programs	  provide	  visualiza5on	  
tools	  to	  help	  evaluate	  numerical	  output.
	   Here	  we	  present	  a	  new	  soZware	  suite	  called	  ScreenMill	  that	  overcomes	  the	  limita5ons	  
described	  above.	  The	  methods	  employed	  by	  ScreenMill	  are	  transparent	  and	  require	  no	  
proprietary	  soZware	  or	  sophis5cated	  programming	  knowledge	  for	  their	  use.	  ScreenMill	  allows	  
users	  to	  obtain	  quan5ta5ve	  data	  from	  high-­‐throughput	  growth	  experiments,	  streamlines	  the	  
sta5s5cal	  analysis,	  and	  oﬀers	  a	  novel	  web-­‐	  based	  applica5on	  to	  review	  and	  visualize	  data.
ImplementaEon
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   The	  ScreenMill	  soZware	  suite	  is	  composed	  of	  three	  soZware	  tools:	  Colony	  
Measurement	  Engine	  (CM	  Engine),	  Data	  Review	  Engine	  (DR	  Engine),	  and	  Sta5s5cs	  Visualiza5on	  
Engine	  (SV	  Engine)	  (Figure	  2-­‐1).	  The	  CM	  Engine	  automates	  the	  processing	  of	  digital	  plate	  
images,	  computes	  colony	  areas,	  and	  saves	  the	  raw	  growth	  data	  to	  a	  ﬁle.	  This	  ﬁle	  is	  uploaded	  to	  
the	  DR	  Engine,	  which	  provides	  a	  graphic	  user	  interface	  (GUI)	  with	  a	  visual	  representa5on	  of	  the	  
raw	  data.	  The	  GUI	  provides	  tools	  for	  visualizing	  data	  and	  iden5fying	  anomalies.	  The	  DR	  Engine	  
then	  calculates	  popula5on	  sta5s5cs	  for	  a	  dataset	  and	  saves	  the	  results	  in	  a	  text	  ﬁle.	  The	  SV	  
Engine	  accepts	  the	  results	  generated	  by	  the	  CM	  and	  DR	  engines	  as	  inputs	  and	  uses	  a	  GUI	  similar	  
to	  the	  DR	  Engine	  to	  provide	  a	  unique	  visualiza5on	  of	  the	  sta5s5cs	  for	  side-­‐	  by-­‐side	  comparison	  
of	  control	  and	  experimental	  plates	  from	  a	  screen.	  This	  tool	  helps	  to	  review	  and	  reﬁne	  the	  list	  of	  
signiﬁcant	  interac5ons	  iden5ﬁed	  in	  a	  screen.
Colony	  Measurement	  Engine	  (CM	  Engine)
	   The	  CM	  Engine	  has	  been	  developed	  as	  an	  open-­‐source	  macro	  for	  the	  freely	  available	  
program,	  ImageJ	  from	  the	  Na5onal	  Ins5tutes	  of	  Health	  (NIH)	  (Abramoﬀ,	  2004).	  The	  func5on	  of	  
CM	  Engine	  is	  to	  automa5cally	  translate	  into	  quan5ta5ve	  data,	  a	  directory	  containing	  digital	  
images	  of	  yeast	  plates	  with	  colonies	  arranged	  in	  a	  rectangular	  grid.	  Prior	  to	  using	  CM	  Engine,	  
images	  of	  agar	  plates	  are	  generated	  using	  a	  ﬂatbed	  scanner	  or	  digital	  camera.	  Digital	  images	  of	  
plates	  presented	  in	  this	  paper	  were	  captured	  using	  a	  ScanMaker	  9800XL	  ﬂatbed	  scanner	  
(MicroTek	  Interna5onal,	  Inc.).	  Plates	  were	  scanned	  in	  8-­‐bit	  grayscale	  at	  a	  resolu5on	  of	  300	  dpi	  
using	  the	  Transparent	  Media	  Adapter.	  Transparency	  mode	  scans	  eliminate	  many	  ar5facts	  
caused	  by	  reﬂected	  light	  and	  result	  in	  higher	  contrast	  images	  than	  reﬂected	  light	  scans.	  A	  black	  
Plexiglas	  mask	  was	  cut	  to	  make	  a	  3	  X	  3	  plate	  grid	  to	  align	  them	  on	  the	  scanner	  bed	  and	  mask	  
the	  light	  between	  them.
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   CM	  Engine	  accepts	  three	  diﬀerent	  image	  layouts	  as	  input:	  (1)	  mul5-­‐plate	  images	  that	  
contain	  several	  plates	  arranged	  in	  a	  deﬁned	  array,	  (2)	  “rough	  crops”,	  in	  which	  images	  are	  
comprised	  of	  individual	  plates	  where	  the	  borders	  of	  the	  image	  align	  roughly	  with	  the	  edge	  of	  
the	  plate	  (and	  may	  not	  reﬂect	  precise	  alignment	  to	  the	  colony	  grid)	  and	  (3)	  ”ﬁne	  crops”,	  in	  
which	  the	  images	  contain	  individual	  plates	  whose	  borders	  align	  exactly	  with	  the	  edge	  of	  the	  
colony	  grid	  layout	  (Figure	  2-­‐2).
	   Upon	  invoking	  the	  CM	  Engine	  macro	  within	  ImageJ,	  the	  user	  is	  prompted	  to	  select	  a	  
“parent	  directory”	  containing	  plate	  images	  (Addi5onal	  File	  1).	  These	  images	  may	  be	  in	  any	  ﬁle	  
format	  that	  ImageJ	  can	  open,	  including	  JPEG,	  GIF,	  PNG,	  and	  TIFF,	  although	  images	  in	  a	  lossless	  
format	  (e.g.	  PNG	  and	  TIFF)	  at	  a	  resolu5on	  of	  at	  least	  300	  dpi	  are	  recommended.	  CM	  Engine	  
then	  allows	  users	  to	  enter	  several	  parameters:	  the	  mode	  in	  which	  they	  would	  like	  to	  quan5fy	  
colony	  growth,	  the	  colony	  array	  format	  used	  in	  the	  screen	  (384	  or	  1536	  colonies),	  a	  label	  for	  the	  
ﬁle	  that	  will	  store	  the	  colony	  area	  sizes,	  and	  the	  labels	  of	  any	  condi5ons	  (e.g.,	  drug	  exposure,	  
UV)	  (Figure	  2-­‐3).
	   Three	  quan5ﬁca5on	  modes	  are	  available	  (Standard,	  Summa5on	  and	  Background	  
Subtracted)	  and	  are	  chosen	  based	  on	  how	  the	  cells	  are	  deposited	  on	  the	  agar	  plates.	  For	  all	  
modes,	  the	  ﬁne-­‐cropped	  plate	  image	  is	  symmetrically	  par55oned	  based	  on	  the	  colony	  array	  
format	  and	  growth	  in	  each	  par55on	  is	  measured.	  Standard	  and	  Summa5on	  modes	  use	  binary	  
representa5ons	  of	  plate	  images	  aZer	  applying	  a	  threshold	  ﬁlter,	  whereas	  Background	  
Subtracted	  mode	  uses	  grayscale	  images	  (Figure	  2-­‐4a).
CM	  Engine	  –	  Standard	  Measurement	  Mode
	   Standard	  mode	  is	  typically	  used	  when	  strains	  are	  deposited	  on	  plates	  as	  discrete	  points,	  
such	  as	  in	  replica-­‐pin	  transfers.	  In	  these	  experiments,	  growth	  area	  of	  a	  con5nuous	  circular	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colony	  is	  measured	  (Figure	  2-­‐4b).	  Standard	  mode	  oﬀers	  robust	  ar5fact	  detec5on	  prior	  to	  
calcula5ng	  colony	  areas.	  In	  addi5on,	  measurements	  are	  recorded	  in	  Standard	  mode	  only	  aZer	  
passing	  a	  quality	  control	  step	  that	  is	  based	  on	  a	  comparison	  of	  the	  number	  of	  colonies	  expected	  
on	  a	  plate	  to	  the	  number	  of	  colonies	  detected	  on	  a	  plate.
	   Similar	  to	  HT	  Colony	  Grid	  Analyzer	  (Collins,	  2006)	  and	  Growth	  Detector	  (Memarian	  et	  al.,	  
2007),	  the	  ﬁrst	  step	  of	  Standard	  mode	  applies	  a	  binary	  threshold	  ﬁlter	  to	  each	  image	  to	  render	  
plate	  images	  as	  black	  colonies	  (par5cles)	  with	  a	  white	  background.	  Every	  par5cle	  on	  a	  plate	  is	  
then	  analyzed	  using	  the	  ImageJ	  func5on	  “Analyze	  Par5cles”,	  returning	  the	  centroid	  
coordinates,	  par5cle	  size	  (number	  of	  pixels),	  and	  circularity	  (a	  value	  between	  0	  and	  1.0,	  where	  0	  
is	  the	  circularity	  of	  a	  straight	  line	  and	  1.0	  is	  the	  circularity	  of	  a	  perfect	  circle).	  This	  circularity	  
parameter	  is	  used	  to	  help	  iden5fy	  ar5facts	  that	  may	  be	  present	  in	  the	  image.	  Any	  par5cle	  
whose	  circularity	  is	  below	  a	  threshold	  value	  (e.g.,	  0.7)	  and	  whose	  area	  measurement	  is	  more	  
then	  one	  standard	  devia5on	  from	  the	  mean	  of	  par5cle	  area	  sizes	  on	  the	  plate	  is	  considered	  to	  
be	  an	  anomaly.	  Examples	  of	  such	  ar5facts	  include	  scratches	  on	  the	  plate	  or	  two	  colonies	  that	  
have	  grown	  together	  due	  to	  excessive	  moisture	  on	  the	  plate.	  Any	  anomalies	  detected	  in	  an	  
image	  are	  presented	  to	  the	  user	  in	  a	  list	  indica5ng	  the	  loca5on	  of	  the	  ar5fact.	  An	  editable	  
image	  of	  the	  plate	  is	  displayed	  for	  the	  user	  to	  manually	  remove	  ar5facts	  using	  ImageJ’s	  built	  in	  
edi5ng	  tools.	  This	  ar5fact	  detec5on	  system	  is	  similar	  to	  the	  one	  oﬀered	  in	  Growth	  Detector,	  
which	  analyzes	  colony	  circularity	  to	  locate	  ar5facts	  (Memarian	  et	  al.,	  2007).	  Once	  correc5ons	  
are	  made,	  CM	  Engine	  assigns	  colony	  size	  values.
	   The	  colony	  assignment	  algorithm	  takes	  advantage	  of	  the	  fact	  that	  colonies	  are	  
posi5oned	  on	  the	  plate	  in	  a	  regular	  grid,	  meaning	  that	  the	  approximate	  posi5on	  where	  each	  
colony	  should	  lie	  can	  be	  calculated	  based	  on	  the	  dimensions	  of	  the	  image.	  This	  informa5on	  is	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correlated	  with	  the	  centroid	  coordinates	  that	  the	  ImageJ	  par5cle	  analysis	  func5on	  returns.	  For	  
each	  cell	  of	  the	  grid,	  every	  par5cle	  whose	  centroid	  lies	  within	  the	  cell	  is	  analyzed,	  but	  only	  the	  
one	  with	  the	  largest	  area	  is	  assigned	  as	  the	  measurement	  value	  of	  that	  cell.	  The	  informa5on	  of	  
every	  other	  par5cle	  within	  that	  cell	  is	  discarded.
	   In	  a	  feature	  unique	  to	  Standard	  mode,	  aZer	  all	  par5cles	  are	  processed	  a	  quality	  control	  
algorithm	  is	  applied.	  This	  algorithm	  compares	  the	  number	  of	  par5cles	  assigned	  to	  the	  total	  
number	  of	  par5cles	  in	  the	  image	  and	  is	  run	  to	  determine	  if	  the	  image	  has	  been	  successfully	  
quan5ﬁed.	  If	  these	  two	  values	  do	  not	  deviate	  more	  than	  25%	  from	  one	  another,	  then	  the	  plate	  
has	  been	  successfully	  quan5ﬁed	  and	  the	  image	  is	  moved	  into	  the	  “measurement_passed”	  
folder.	  Otherwise	  a	  quan5ﬁca5on	  error	  has	  occurred	  and	  the	  image	  is	  moved	  to	  the	  
“measurement_errors”	  directory.
CM	  Engine	  –	  SummaAon	  Measurement	  Mode
	   Depending	  on	  the	  way	  cells	  are	  deposited	  on	  plates,	  colony	  growth	  may	  not	  be	  
represented	  by	  the	  largest	  par5cle	  within	  a	  cell	  of	  the	  grid	  layout,	  but	  instead	  by	  the	  growth	  of	  
several	  par5cles	  within	  a	  cell.	  This	  type	  of	  growth	  may	  occur	  when	  colonies	  are	  pinned	  onto	  
agar	  plates	  using	  blunt-­‐5pped	  pins	  (typical	  of	  hand-­‐pinned	  experiments)	  (Figure	  2-­‐4a).	  In	  this	  
situa5on,	  Standard	  mode	  is	  not	  op5mal	  since	  it	  only	  considers	  the	  largest	  par5cle	  within	  a	  cell	  
to	  represent	  colony	  growth.	  To	  accommodate	  this	  type	  of	  growth,	  we	  developed	  Summa5on	  
mode.	  Like	  Standard	  mode,	  Summa5on	  mode	  applies	  a	  threshold	  to	  make	  a	  binary	  image,	  
however	  all	  par5cles	  areas	  within	  each	  cell	  of	  the	  grid	  are	  summed	  to	  derive	  a	  growth	  value	  
(Figure	  2-­‐4c).	  In	  Summa5on	  mode,	  since	  all	  par5cle	  areas	  are	  summed,	  there	  is	  no	  a-empt	  to	  
remove	  ar5facts	  (Figure	  2-­‐4a).
CM	  Engine	  –	  Background	  Subtracted	  Measurement	  Mode
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   Cells	  deposited	  on	  agar	  plates	  from	  liquid	  cultures	  typically	  result	  in	  colonies	  having	  
equivalent	  growth	  areas	  and	  growth	  diﬀerences	  are	  manifested	  by	  density	  varia5on.	  Such	  
density	  informa5on	  is	  lost	  when	  a	  binary	  threshold	  is	  applied,	  thus	  Background	  Subtracted	  
mode	  was	  developed	  (Figure	  2-­‐4a	  and	  2-­‐4d).	  Our	  implementa5on	  of	  Background	  Subtracted	  
mode	  is	  similar	  to	  a	  measurement	  method	  described	  by	  Jafari-­‐Khouzani	  et	  al.	  for	  colorimetric	  
assays	  (Jafari-­‐Khouzani	  et	  al.,	  2007).	  In	  our	  implementa5on,	  images	  are	  ﬁrst	  converted	  to	  8-­‐bit	  
grayscale	  images.	  The	  background	  gray	  value	  of	  each	  cell	  of	  the	  grid	  is	  then	  determined	  by	  
taking	  the	  median	  gray	  value	  of	  pixels	  in	  the	  four	  corners	  of	  a	  cell.	  This	  background	  gray	  value	  is 	  
subtracted	  from	  the	  cell	  and	  the	  remaining	  pixel	  values	  greater	  than	  0	  represent	  colony	  growth.	  
The	  mean	  gray	  value	  of	  the	  cell	  is	  then	  reported	  as	  colony	  growth	  (Figure	  2-­‐4d).	  Like	  
Summa5on	  mode,	  Background	  Subtracted	  mode	  has	  the	  poten5al	  limita5on	  that	  everything	  
within	  a	  cell	  above	  the	  background	  value	  will	  contribute	  to	  the	  growth	  quan5ﬁca5on	  of	  that	  
cell,	  even	  if	  this	  includes	  stray	  marks	  or	  other	  ar5facts.	  However,	  Background	  Subtracted	  mode	  
has	  the	  beneﬁt	  of	  not	  having	  to	  apply	  a	  threshold	  ﬁlter	  to	  the	  image	  prior	  to	  quan5ﬁca5on.	  In	  
addi5on,	  since	  the	  background	  value	  is	  calculated	  on	  a	  per	  cell	  basis,	  uneven	  ligh5ng	  across	  a	  
plate	  image	  does	  not	  aﬀect	  quan5ﬁca5on.
CM	  Engine	  –	  Cropping	  Algorithms
	   AZer	  the	  measurement	  mode	  and	  other	  analysis	  parameters	  are	  entered,	  CM	  Engine	  
examines	  the	  structure	  of	  the	  parent	  directory	  to	  determine	  the	  format	  of	  the	  images	  to	  be	  
quan5ﬁed	  (mul5-­‐plate,	  “rough	  crops”	  or	  “ﬁne	  crops”;	  see	  Figure	  2-­‐2	  and	  Addi5onal	  Files	  1	  and	  
2	  for	  examples).	  Once	  this	  determina5on	  is	  made,	  CM	  Engine	  processes	  images	  in	  a	  stepwise	  
fashion,	  moving	  them	  from	  a	  star5ng	  directory	  into	  speciﬁc	  folders	  as	  they	  are	  processed,	  
eventually	  arriving	  in	  a	  ﬁnal	  directory	  called	  ”measurements_passed”	  (Figure	  2-­‐5a).	  Mul5-­‐plate	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images	  are	  copied	  to	  a	  folder	  labeled	  “original_scans”	  and	  split	  into	  individual	  plate	  images,	  
which	  are	  placed	  into	  a	  folder	  labeled	  ”rough_crops”.	  For	  proper	  processing	  the	  soZware	  
requires	  mul5-­‐plate	  image	  backgrounds	  to	  be	  completely	  black	  with	  plates	  arranged	  as	  detailed	  
in	  Figure	  2-­‐2.	  CM	  Engine	  next	  applies	  a	  straightening	  algorithm	  to	  rotate	  each	  plate	  image	  in	  
the	  ”rough_crops”	  folder	  so	  that	  every	  row	  of	  colonies	  lies	  in	  a	  straight	  line.	  The	  straightening	  
algorithm	  works	  by	  analyzing	  a	  selec5on	  of	  nine	  colonies	  that	  lie	  in	  a	  3x3	  square	  within	  the	  
interior	  of	  a	  rough-­‐cropped	  plate	  image.	  The	  coordinates	  of	  the	  center	  of	  each	  of	  these	  colonies 	  
(centroid	  coordinates)	  are	  determined	  and	  used	  to	  calculate	  the	  angles	  of	  the	  diagonals	  and	  
edges	  of	  the	  square.	  In	  a	  perfect	  square,	  diagonals	  should	  be	  45	  or	  135	  degrees,	  ver5cal	  edges	  
should	  be	  90	  degrees,	  and	  horizontal	  edges	  should	  be	  0	  degrees.	  The	  diﬀerences	  between	  the	  
angles	  measured	  and	  the	  ideal	  angles	  of	  a	  perfect	  square	  are	  calculated	  and	  averaged	  to	  
determine	  the	  direc5on	  and	  magnitude	  to	  rotate	  the	  image	  to	  straighten	  it.	  This	  process	  is	  
repeated	  eight	  more	  5mes	  at	  other	  posi5ons	  symmetrically	  distributed	  across	  the	  image.	  All	  
resul5ng	  calculated	  angles	  are	  averaged	  and	  then	  used	  to	  rotate	  the	  image	  appropriately.
	   Following	  alignment,	  images	  are	  ﬁne	  cropped	  so	  that	  borders	  are	  close	  to	  the	  edge	  of	  
colony	  growth,	  and	  are	  moved	  into	  a	  folder	  labeled	  ”ﬁne_crops”.	  The	  ﬁrst	  step	  of	  the	  cropping	  
algorithm	  determines	  the	  approximate	  width	  of	  a	  row	  (or	  column)	  of	  colonies	  as	  well	  as	  the	  
average	  distance	  between	  the	  colonies.	  Once	  these	  measurements	  are	  determined,	  four	  
rectangular	  selec5ons	  are	  analyzed	  in	  the	  interior	  of	  the	  image.	  The	  shorter	  dimensions	  of	  the	  
rectangles	  are	  equivalent	  to	  the	  sum	  of	  the	  average	  colony	  width	  and	  the	  average	  distance	  
between	  colonies	  (i.e.	  encompasses	  one	  row	  and	  one	  inters55al	  space).	  The	  longer	  edge	  of	  
each	  rectangle	  encompasses	  approximately	  three-­‐quarters	  of	  the	  colonies	  in	  a	  row	  or	  column.	  
Each	  rectangle	  is	  parallel	  to	  one	  of	  the	  edges	  of	  the	  image	  and	  is	  centered	  over	  a	  row	  or	  column	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of	  colonies.	  AZer	  ini5al	  posi5oning,	  each	  rectangle	  is	  moved	  independently	  towards	  the	  edge	  of	  
the	  image	  in	  a	  stepwise	  process	  by	  a	  distance	  equivalent	  to	  the	  smaller	  dimension	  of	  each	  
rectangle.	  At	  each	  step,	  the	  rectangles	  are	  queried	  for	  the	  presence	  of	  colonies	  within	  their	  
borders.	  Once	  no	  colonies	  are	  found	  within	  the	  borders	  of	  a	  rectangle,	  its	  movement	  stops.	  The	  
interior	  edge	  of	  that	  rectangle	  is	  considered	  to	  be	  the	  border	  of	  colonies.	  Using	  these	  
algorithmically	  deﬁned	  borders,	  the	  images	  are	  cropped	  and	  will	  contain	  a	  grid	  of	  colonies	  that	  
lie	  in	  a	  speciﬁc	  number	  of	  rows	  and	  columns	  based	  on	  the	  density	  of	  the	  screen	  conducted	  
(Figure	  2-­‐5b).	  The	  integrity	  of	  this	  grid	  layout	  is	  validated	  by	  drawing	  a	  thin	  selec5on	  line	  
between	  each	  row	  and	  column	  of	  colonies	  based	  on	  where	  they	  are	  expected	  to	  lie	  if	  they	  were	  
properly	  aligned	  and	  cropped.	  The	  ImageJ	  “Measure”	  command	  is	  used	  to	  determine	  if	  any	  of	  
these	  lines	  signiﬁcantly	  overlap	  colonies.	  If	  they	  do	  not,	  the	  integrity	  of	  the	  grid	  layout	  is	  
validated	  and	  the	  image	  is	  successfully	  cropped.
	   In	  our	  tests,	  over	  98%	  (1313	  of	  1333)	  of	  plate	  images	  were	  successfully	  processed	  into	  
properly	  rotated,	  ﬁne-­‐cropped	  images.	  If	  an	  error	  occurs	  with	  an	  image	  during	  this	  process	  (i.e.,	  
cropping	  or	  alignment),	  the	  image	  is	  moved	  into	  folder	  label	  “ﬁne_crop_errors”.	  In	  this	  case,	  
the	  images	  may	  be	  manually	  cropped,	  as	  described	  below.	  When	  ﬁne	  cropping	  is	  completed,	  
the	  CM	  Engine	  calculates	  colony	  growth	  using	  one	  of	  the	  three	  user-­‐designated	  processing	  
modes	  (Standard,	  Summa5on	  or	  Background	  Subtracted).
	   AZer	  successful	  colony	  measurement,	  images	  are	  moved	  to	  the	  
”measurements_passed”	  folder.	  CM	  Engine	  produces	  a	  text-­‐based	  log	  ﬁle	  that	  lists	  all	  colony	  
measurements	  for	  every	  plate	  that	  was	  successfully	  processed.	  If	  errors	  occur	  at	  any	  point	  in	  
image	  processing,	  addi5onal	  log	  ﬁles	  are	  generated	  that	  describe	  which	  plates	  are	  aﬀected	  and	  
the	  type	  of	  error	  that	  occurs	  (error	  folders,	  Figure	  2-­‐5a).	  Most	  images	  can	  be	  manually	  edited	  to	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overcome	  a	  par5cular	  error.	  For	  instance,	  images	  in	  the	  “ﬁne_crop_errors”	  folder	  can	  be	  
manually	  aligned	  and	  ﬁne-­‐	  cropped	  then	  moved	  by	  the	  user	  into	  the	  “ﬁne_crops”	  folder.	  Upon	  
re-­‐running	  CM	  Engine,	  these	  manually-­‐adjusted	  images	  are	  detected	  in	  the	  “ﬁne_crops”	  folder,	  
processed	  and	  the	  measurements	  are	  saved	  to	  a	  new	  log	  ﬁle	  allowing	  speciﬁc	  plates	  to	  be	  
reanalyzed	  without	  having	  to	  re-­‐process	  all	  plate	  images.	  Once	  all	  plates	  have	  been	  successfully	  
measured,	  the	  user	  may	  upload	  the	  log	  ﬁle	  to	  the	  web-­‐based	  DR	  Engine	  program.	  If	  mul5ple	  log	  
ﬁles	  are	  present,	  they	  must	  be	  combined	  into	  one	  “master”	  log	  ﬁle	  before	  proceeding	  with	  DR	  
Engine.
Data	  Review	  Engine	  (DR	  Engine)
	   The	  DR	  Engine	  is	  a	  web-­‐based	  applica5on	  that	  normalizes	  raw	  screen	  data,	  provides	  a	  
visual	  interface	  for	  removing	  common	  pinning	  errors	  and	  generates	  popula5on	  sta5s5cs.	  The	  
standard	  input	  for	  the	  DR	  Engine	  is	  the	  log	  ﬁle	  of	  growth	  data	  generated	  by	  the	  CM	  Engine,	  but	  
other	  appropriately	  forma-ed	  quan5ta5ve	  data	  (e.g.,	  ﬂuorescence	  intensity,	  micro5ter	  plate	  
readings	  etc.)	  can	  be	  used.	  Strain	  informa5on	  is	  associated	  with	  the	  log	  ﬁle	  by	  specifying	  a	  text-­‐
based	  key	  ﬁle	  with	  informa5on	  about	  the	  strain	  library	  format.	  Key	  ﬁles	  for	  several	  strain	  
libraries	  are	  available	  directly	  from	  the	  ScreenMill	  web	  interface,	  but	  custom	  key	  ﬁles	  for	  other	  
libraries	  can	  be	  uploaded	  prior	  to	  analysis	  (see	  Addi5onal	  File	  1	  for	  forma~ng	  instruc5ons).
	   The	  DR	  Engine	  normalizes	  uploaded	  data	  to	  allow	  colony	  sizes	  to	  be	  compared	  between	  
plates,	  even	  if	  there	  is	  a	  general	  growth	  eﬀect	  due	  to	  experimental	  treatment	  or	  media	  
diﬀerences.	  Through	  the	  web	  interface,	  the	  user	  may	  choose	  to	  normalize	  data	  to	  the	  “Plate	  
Median”	  (default)	  where	  each	  raw	  value	  is	  divided	  by	  the	  median	  growth	  value	  from	  its	  plate.	  
The	  plate	  median	  growth	  value	  was	  chosen	  for	  normaliza5on	  instead	  of	  the	  mean	  growth	  
normaliza5on	  method	  implemented	  in	  other	  work	  (Perlstein	  et	  al.,	  2007;	  Typas	  et	  al.,	  2008).	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We	  chose	  the	  median	  value	  since	  it	  is	  less	  sensi5ve	  to	  ﬂuctua5on	  in	  cases	  where	  mul5ple	  
posi5ons	  on	  the	  plate	  are	  blank	  due	  to	  pinning	  errors	  or	  slow	  growth	  of	  speciﬁc	  strains.	  
Alterna5vely,	  data	  can	  be	  normalized	  to	  the	  median	  growth	  value	  of	  “Designated	  Controls”	  
located	  at	  speciﬁc	  posi5ons	  on	  the	  plates.	  This	  is	  the	  preferred	  method	  if	  the	  user	  expects	  most	  
of	  the	  tested	  strains	  to	  show	  a	  growth	  eﬀect	  (e.g.,	  when	  known	  aﬀected	  strains	  from	  a	  larger	  
screen	  are	  being	  validated).	  For	  this	  op5on,	  the	  posi5ons	  of	  designated	  controls	  must	  be	  
indicated	  in	  the	  key	  ﬁle	  (See	  Addi5onal	  File	  1).	  Finally,	  the	  user	  may	  choose	  to	  turn	  oﬀ	  
normaliza5on	  altogether	  (“Do	  NOT	  normalize”)	  so	  that	  only	  raw	  growth	  values	  are	  used	  when	  
calcula5ng	  descrip5ve	  sta5s5cs.	  Further	  informa5on	  about	  normaliza5on	  is	  detailed	  in	  
Addi5onal	  File	  1.	  Normalized	  colony	  values	  are	  used	  by	  the	  DR	  Engine	  to	  determine	  the	  size	  and	  
color	  of	  the	  circles	  that	  depict	  colonies	  in	  cartoon	  representa5ons	  of	  plate	  images	  (Figure	  2-­‐5c).
DR	  Engine	  –	  Data	  Exclusion	  Algorithms
	   Plate	  images	  rendered	  by	  the	  DR	  Engine	  are	  color-­‐highlighted	  to	  aid	  the	  review	  process.	  
First,	  the	  data	  is	  evaluated	  for	  colonies	  that	  fall	  below	  25%	  of	  the	  plate	  growth	  median	  and	  
these	  are	  highlighted	  with	  a	  yellow	  background	  (Figure	  2-­‐5c).	  Next,	  two	  algorithms	  are	  run	  to	  
iden5fy,	  and	  highlight	  in	  red,	  colonies	  to	  be	  excluded	  from	  sta5s5cal	  considera5on.	  The	  ﬁrst	  
exclusion	  algorithm	  is	  employed	  to	  iden5fy	  pinning	  errors	  in	  which	  a	  sec5on	  of	  a	  plate	  was	  not	  
inoculated	  (e.g.,	  the	  upper	  leZ	  of	  Figure	  2-­‐5b).	  The	  algorithm	  recursively	  selects	  colonies	  for	  
exclusion	  by	  examining	  the	  size	  of	  each	  colony	  and	  its	  adjacent	  neighbors.	  If	  at	  least	  six	  out	  of	  
eight	  neighboring	  colonies	  fall	  below	  25%	  of	  the	  plate	  growth	  median	  (parameter	  1)	  or	  at	  least	  
two	  neighboring	  colonies	  have	  already	  been	  excluded	  (parameter	  2),	  the	  program	  highlights	  
the	  colony	  in	  red	  for	  exclusion.	  We	  tested	  values	  in	  the	  range	  of	  2-­‐7	  for	  parameters	  1	  and	  2	  
prior	  to	  assigning	  “6”	  and	  “2”	  as	  their	  op5mized	  values	  (see	  Addi5onal	  File	  3	  for	  details).	  An	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addi5onal	  algorithm	  to	  exclude	  spurious	  data	  is	  applied	  to	  plates	  that	  have	  4	  replicate	  samples	  
of	  each	  strain	  arranged	  in	  2	  x	  2	  arrays	  (n.b.,	  it	  does	  not	  run	  with	  other	  replicate	  conﬁgura5ons).	  
This	  algorithm	  starts	  by	  comparing	  the	  value	  of	  each	  replicate	  to	  one	  another.	  Signiﬁcant	  
diﬀerences	  are	  determined	  by	  comparing	  the	  normalized	  size	  of	  each	  colony	  to	  the	  median	  of	  
the	  4	  replicates.	  If	  a	  colony	  is	  within	  45%	  of	  this	  median	  value,	  it	  is	  highlighted	  in	  red	  for	  
exclusion.	  This	  range	  for	  exclusion	  was	  empirically	  chosen	  aZer	  analyzing	  the	  performance	  of	  
many	  diﬀerent	  ranges	  and	  determining	  that	  it	  most	  successfully	  excluded	  spurious	  data	  without	  
aﬀec5ng	  valid	  data	  (see	  Addi5onal	  File	  3	  for	  details).
	   We	  ﬁnd	  that	  these	  two	  exclusion	  algorithms	  provide	  an	  appropriate	  check	  on	  spurious	  
data	  for	  many	  types	  of	  pin-­‐transfer	  experiments	  and	  is	  not	  available	  in	  any	  of	  the	  previously	  
described	  soZware	  (Collins,	  2006;	  Memarian	  et	  al.,	  2007).	  However,	  any	  algorithmically-­‐deﬁned	  
exclusion	  can	  be	  changed	  in	  the	  user	  interface	  using	  a	  mouse	  click	  on	  the	  colony	  image	  to	  
toggle	  the	  exclusion	  on	  or	  oﬀ.	  In	  addi5on,	  the	  behavior	  of	  the	  exclusion	  algorithms	  can	  be	  
modiﬁed	  or	  turned	  oﬀ	  using	  the	  advanced	  se~ngs	  of	  DR	  Engine	  (see	  Addi5onal	  File	  1).
DR	  Engine	  –	  StaAsAcal	  Methods
	   AZer	  the	  data	  review	  is	  complete,	  plate	  normalized	  growth	  values	  are	  used	  to	  calculate	  
p-­‐values	  between	  strains	  on	  comparer	  and	  experimental	  plates.	  P-­‐values	  are	  calculated	  using	  
the	  normal	  distribu5on	  or	  t-­‐test	  for	  parametric	  data,	  or	  the	  Mann-­‐Whitney	  test	  for	  
nonparametric	  data;	  the	  user	  selects	  the	  test	  that	  will	  be	  used	  at	  run5me.	  In	  addi5on,	  p-­‐values	  
may	  be	  calculated	  with	  or	  without	  mul5ple	  test	  correc5on	  using	  the	  Bonferroni	  method	  (Aickin	  
and	  Gensler,	  1996)	  (also	  selected	  at	  run5me).	  For	  small	  sample	  sizes,	  (e.g.	  ≤	  4	  replicates)	  it	  is	  
oZen	  diﬃcult	  to	  determine	  if	  data	  is	  parametric	  (normal)	  or	  nonparametric.	  A	  graphing	  tool	  to	  
generate	  histograms	  of	  raw	  data	  has	  been	  included	  on	  the	  DR	  Engine	  website	  to	  help	  evaluate	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data	  distribu5on.	  Histogram	  bin	  widths	  are	  calculated	  as	  in	  Shimizaki	  et	  al.	  (Shimazaki	  and	  
Shinomoto,	  2007).
	   When	  the	  popula5on	  as	  a	  whole	  (e.g.	  all	  the	  data	  on	  all	  the	  plates,	  or	  the	  collec5on	  of	  
log(comparer	  /	  experimental)	  ra5os)	  approximates	  a	  parametric	  distribu5on,	  the	  normal	  
distribu5on	  method	  should	  be	  used	  to	  calculate	  p-­‐values.	  Using	  this	  method,	  normalized	  
growth	  values	  for	  the	  replicates	  of	  each	  strain	  are	  averaged	  and	  the	  resul5ng	  values	  are	  used	  to	  
compute	  the	  log	  growth	  ra5o.	  This	  ra5o	  is	  deﬁned	  as	  log(average	  comparer	  strain	  growth	  /	  
average	  experimental	  plate	  growth).	  The	  popula5on	  of	  log	  ra5os	  for	  a	  screen	  experiment	  is	  
assumed	  to	  exhibit	  a	  normal	  distribu5on,	  if	  they	  do	  not,	  it	  is	  up	  to	  users	  to	  transform	  their	  data	  
appropriately	  before	  using	  this	  method	  within	  the	  DR	  Engine.	  Since	  the	  data	  are	  assumed	  to	  be	  
normal,	  the	  mean	  and	  standard	  devia5on	  are	  easily	  calculated.	  From	  these	  values,	  z-­‐scores	  and	  
two-­‐tailed	  p-­‐values	  are	  calculated.	  Two	  tailed	  p-­‐values	  are	  calculated	  from	  z-­‐scores	  using	  
“uprob”	  func5on	  of	  the	  Perl	  Sta5s5cal	  Distribu5ons	  module	  and	  mul5plying	  the	  values	  returned	  
by	  2	  (Kospac,	  2003).
	   The	  normal	  distribu5on	  method	  has	  the	  added	  beneﬁt	  of	  automa5cally	  performing	  
mul5ple	  test	  correc5on	  since	  each	  p-­‐value	  is	  assigned	  based	  on	  the	  rank	  of	  the	  corresponding	  
z-­‐score	  within	  the	  en5re	  distribu5on	  of	  data.	  As	  a	  result,	  Bonferroni	  correc5on	  of	  p-­‐values	  
should	  not	  be	  selected	  for	  this	  method.	  As	  an	  alterna5ve	  to	  the	  normal	  distribu5on	  method,	  
the	  t-­‐test	  method	  may	  be	  used	  when	  it	  is	  known	  that	  the	  value	  of	  each	  set	  of	  replicates	  
independently	  is	  parametric.	  For	  this	  op5on,	  a	  Welch’s	  t-­‐test	  is	  carried	  out	  between	  comparer	  
and	  experimental	  strain	  replicates	  (Ruxton,	  2006;	  Welch,	  1947).	  T-­‐test	  calcula5ons	  are	  
performed	  using	  the	  unpaired	  t-­‐test	  for	  samples	  of	  unequal	  variances.	  T-­‐scores	  and	  the	  degrees 	  
of	  freedom	  are	  calculated	  for	  each	  set	  of	  values	  using	  the	  tradi5onal	  method	  (Ruxton,	  2006).	  A	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p-­‐	  value	  is	  determined	  by	  passing	  these	  two	  values	  to	  the	  “tprob”	  func5on	  of	  the	  Perl	  Sta5s5cal 	  
Distribu5ons	  module	  (Kospac,	  2003).
	   Finally,	  if	  the	  underlying	  distribu5on	  of	  the	  data	  is	  nonparametric	  or	  unknown,	  the	  
Mann-­‐Whitney	  test	  should	  be	  performed	  (Mann	  and	  Whitney,	  1947).	  The	  Mann-­‐Whitney	  test	  
was	  implemented	  in	  Perl	  and	  calculates	  two-­‐sided	  p-­‐values.	  Exact	  p-­‐values	  calcula5ons	  are	  
made	  unless	  there	  are	  more	  than	  20	  samples,	  in	  which	  case	  the	  normal	  approxima5on	  is	  used	  
to	  calculate	  p-­‐values	  from	  the	  U	  values	  (using	  the	  “uprob”	  func5on	  of	  the	  Perl	  Sta5s5cal	  
Distribu5ons	  module	  (Kospac,	  2003))	  (Walpole	  and	  Myers,	  1993).	  For	  both	  the	  Welch’s	  t-­‐test	  
and	  the	  Mann-­‐Whitney	  test	  it	  is	  recommended	  to	  apply	  Bonferonni	  correc5on	  to	  the	  p-­‐values.
DR	  Engine	  -­‐	  Output
	   The	  data	  generated	  by	  the	  DR	  Engine	  web	  applica5on	  (growth	  ra5os,	  plate	  posi5on,	  log	  
ra5os,	  z-­‐scores,	  and	  p-­‐values)	  are	  merged	  with	  the	  strain	  posi5on	  informa5on	  from	  the	  user-­‐
selected	  key	  ﬁle	  and	  displayed	  on	  a	  results	  page.	  These	  results	  are	  presented	  to	  the	  user	  in	  
three	  tab-­‐delimited	  downloadable	  text	  ﬁles.	  The	  ﬁrst	  contains	  data	  from	  every	  strain	  that	  has	  
been	  screened	  in	  the	  experiment	  (date-­‐	  ScreenMillStats-­‐all.txt).	  The	  second	  ﬁle	  contains	  
informa5on	  from	  those	  strains	  whose	  growth	  on	  the	  experimental	  plate	  is	  50%	  or	  less	  than	  the	  
control	  value	  (date-­‐	  ScreenMillStats-­‐posi5ve-­‐hits.txt).	  The	  third	  ﬁle	  contains	  informa5on	  from	  
strains	  whose	  growth	  on	  the	  experimental	  plate	  is	  greater	  than	  or	  equal	  to	  twice	  that	  of	  the	  
control	  plate	  (date-­‐ScreenMillStats-­‐suppressors.txt).
StaAsAcs	  VisualizaAon	  Engine	  (SV	  Engine)
	   The	  ﬁnal	  element	  of	  ScreenMill	  is	  a	  novel	  web-­‐based	  program	  called	  SV	  Engine,	  which	  
has	  been	  developed	  to	  visualize	  the	  sta5s5cal	  data	  contained	  within	  the	  “ScreenMillStats-­‐
all.txt”	  ﬁle	  on	  a	  plate-­‐by-­‐plate	  basis.	  In	  this	  applica5on,	  cartoon	  representa5ons	  of	  a	  control	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and	  corresponding	  experimental	  plate	  are	  presented	  side	  by	  side.	  The	  user	  can	  ”mouse”	  over	  a	  
set	  of	  colonies	  simultaneously	  highligh5ng	  both	  the	  control	  and	  corresponding	  experimental	  
colonies.	  At	  the	  same	  5me,	  the	  calculated	  sta5s5cal	  data	  for	  that	  strain	  and	  experimental	  
treatment	  as	  well	  as	  iden5ﬁer	  informa5on	  present	  in	  the	  key	  ﬁle	  are	  displayed.	  Addi5onally,	  
the	  tabbed	  interface	  enables	  the	  user	  to	  easily	  toggle	  views	  between	  plates	  allowing	  
visualiza5on	  of	  data	  from	  mul5ple	  experimental	  condi5ons	  (Figure	  2-­‐6a).	  The	  user	  can	  then	  
select	  strains	  considered	  interes5ng	  by	  a	  mouse	  click.	  Sta5s5cal	  data	  from	  the	  user-­‐selected	  
strains	  may	  be	  downloaded	  to	  a	  MicrosoZ	  Excel	  ﬁle.
	   The	  SV	  Engine	  uses	  the	  p-­‐value	  threshold	  calculated	  by	  the	  DR	  Engine	  to	  determine	  
which	  strains	  to	  highlight	  as	  possibly	  signiﬁcant.	  Although	  this	  value	  is	  the	  default,	  the	  user	  may	  
adjust	  the	  threshold	  via	  the	  web	  interface.	  For	  instance,	  if	  users	  are	  interested	  in	  more	  subtle	  
growth	  defects	  (e.g.,	  only	  a	  20%	  or	  greater	  diﬀerence	  between	  control	  and	  experimental	  
strains)	  or	  more	  stringent	  defects	  (e.g.,	  more	  than	  70%	  growth	  diﬀerence),	  they	  can	  increase	  or	  
decrease,	  respec5vely,	  the	  p-­‐value	  threshold.	  Upon	  adjus5ng	  this	  threshold,	  the	  webpage	  is	  
redrawn	  to	  highlight	  only	  those	  strains	  that	  reﬂect	  the	  changed	  parameter,	  thus	  allowing	  the	  
user	  to	  immediately	  visualize	  the	  outcome.
Results
	   ScreenMill	  has	  been	  extensively	  tested	  in	  our	  lab	  during	  the	  analysis	  of	  mul5ple	  SDL	  
screens	  (Reid	  et	  al.,	  2011).	  A	  bo-leneck	  in	  these	  high-­‐	  throughput	  screens	  is	  the	  quan5ﬁca5on	  
and	  analysis	  of	  results.	  Using	  ScreenMill,	  we	  are	  able	  to	  eliminate	  this	  bo-leneck,	  analyzing	  the	  
data	  from	  up	  to	  8	  high-­‐	  throughput	  screens	  in	  less	  than	  a	  day	  (almost	  500,000	  data).
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   One	  of	  the	  advantages	  of	  ScreenMill‘s	  ﬁrst	  tool,	  CM	  Engine,	  is	  that	  it	  contains	  three	  
diﬀerent	  measurement	  modes	  to	  allow	  accurate	  quan5ﬁca5on	  of	  colonies	  derived	  from	  the	  
most	  common	  cell	  deposi5on	  protocols	  (e.g.,	  robo5c	  pinning,	  hand	  pinning	  or	  liquid	  transfer,	  
see	  Figure	  2-­‐4).	  The	  ability	  to	  choose	  a	  speciﬁc	  measurement	  mode	  is	  unavailable	  in	  any	  
published	  soZware	  and	  gives	  the	  CM	  Engine	  the	  ﬂexibility	  to	  accurately	  measure	  a	  variety	  of	  
colonies.	  To	  test	  that	  CM	  Engine	  properly	  quan5ﬁes	  colony	  sizes	  we	  compared	  the	  
measurement	  modes	  of	  CM	  Engine	  to	  those	  previously	  described	  and	  readily	  available	  (Collins,	  
2006;	  Memarian	  et	  al.,	  2007).	  Images	  were	  quan5ﬁed	  using	  all	  three	  modes	  of	  CM	  Engine	  and	  
then	  visual	  comparisons	  were	  conducted	  between	  cartoons	  representa5ons	  of	  the	  
quan5ﬁca5ons	  generated	  by	  DR	  Engine.	  In	  all	  cases	  CM	  Engine	  performed	  as	  well,	  and	  in	  some	  
situa5ons,	  much	  be-er	  than	  the	  other	  soZware	  (see	  Addi5onal	  File	  4).
	   An	  addi5onal	  beneﬁt	  of	  CM	  Engine,	  is	  the	  ability	  to	  accurately	  align	  and	  crop	  plate	  
images.	  To	  validate	  the	  alignment	  and	  cropping	  algorithms	  we	  ran	  hundreds	  of	  diﬀerent	  mul5-­‐
plate	  images	  through	  CM	  Engine.	  As	  previously	  stated,	  over	  98%	  (1313	  of	  1333)	  of	  plate	  images	  
were	  successfully	  processed	  into	  properly	  rotated,	  ﬁne-­‐cropped	  images	  (data	  not	  shown).
	   To	  reduce	  costs	  to	  users,	  the	  CM	  Engine	  is	  wri-en	  as	  an	  open	  source	  macro	  for	  the	  NIH	  
ImageJ	  program.	  The	  CM	  Engine	  source	  code	  is	  extensively	  commented	  and	  it	  has	  an	  
accompanying	  usage	  document.	  Together,	  the	  comments	  and	  the	  usage	  document	  clearly	  
deﬁne	  all	  of	  the	  func5ons	  and	  variables	  contained	  within	  the	  macro	  (Addi5onal	  Files	  1	  and	  5).	  
Addi5onally,	  since	  the	  ImageJ	  macro	  language	  itself	  is	  simply	  structured	  and	  well	  documented,	  
the	  CM	  Engine	  source	  code	  can	  be	  easily	  interpreted	  to	  allow	  customiza5on.	  As	  a	  result,	  users	  
may	  change	  CM	  Engine	  as	  they	  wish,	  and	  submit	  updates	  to	  the	  code	  base	  to	  improve	  and	  
extend	  the	  func5onality	  of	  the	  macro.
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   The	  second	  tool	  in	  ScreenMill	  is	  the	  DR	  Engine,	  which	  provides	  a	  unique	  data	  review	  
process	  to	  remove	  ar5facts	  before	  genera5ng	  the	  descrip5ve	  sta5s5cs	  of	  screen	  data.	  This	  
web-­‐based	  tool	  automa5cally	  renders	  cartoon	  representa5ons	  of	  plates,	  greatly	  reducing	  the	  
5me	  and	  compu5ng	  demands	  associated	  with	  uploading	  and	  displaying	  high-­‐resolu5on	  digital	  
images	  of	  plates	  processed	  by	  the	  CM	  Engine.	  The	  DR	  Engine	  also	  contains	  novel	  automa5c	  and	  
manual	  tools	  to	  exclude	  spurious	  data	  thereby	  improving	  the	  quality	  of	  the	  sta5s5cs	  generated.	  
Furthermore,	  parameters	  of	  the	  DR	  Engine	  aﬀec5ng	  plate	  normaliza5on	  and	  exclusion	  
algorithms	  can	  be	  modiﬁed	  through	  its	  web-­‐interface	  to	  adapt	  the	  program	  to	  diverse	  data	  
sets.
	   The	  third	  tool,	  the	  SV	  Engine,	  overlays	  sta5s5cs	  generated	  by	  the	  DR	  Engine	  on	  top	  of	  
side-­‐by-­‐side	  cartoon	  representa5ons	  of	  control	  and	  experimental	  plates.	  The	  cartoons	  and	  
sta5s5cal	  calcula5ons	  are	  based	  on	  normalized	  colony	  sizes	  calculated	  by	  the	  DR	  Engine	  and	  
allow	  for	  comparison	  between	  plates,	  even	  if	  their	  overall	  growth	  diﬀers.	  Users	  may	  reﬁne	  lists	  
of	  sta5s5cally	  signiﬁcant	  data	  by	  toggling	  between	  views	  of	  diﬀerent	  condi5ons,	  while	  also	  
viewing	  relevant	  sta5s5cal	  informa5on	  and	  strain	  iden55es.	  For	  example,	  the	  user	  may	  wish	  to	  
limit	  data	  to	  only	  those	  having	  signiﬁcant	  p-­‐values	  across	  mul5ple	  experimental	  condi5ons.	  
Thus	  the	  review	  process	  integrates	  the	  speed	  and	  ease	  of	  automa5on	  with	  the	  accuracy	  and	  
ﬂexibility	  of	  human	  decision-­‐making	  to	  select	  only	  data	  of	  interest	  for	  further	  study.
Conclusions
	   The	  ScreenMill	  soZware	  suite	  provides	  unique	  tools	  to	  measure,	  visualize,	  and	  review	  
colony	  growth	  data	  from	  high-­‐throughput	  screens.	  All	  ScreenMill	  components	  have	  been	  
wri-en	  using	  open-­‐source	  soZware,	  elimina5ng	  any	  costs	  for	  academic	  users.	  Since	  ScreenMill	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is	  not	  proprietary,	  all	  algorithms	  are	  transparent	  and	  can	  be	  judged	  accordingly.	  Furthermore,	  
the	  data	  ﬁles	  used	  by	  the	  individual	  ScreenMill	  components	  are	  deﬁned	  in	  detail,	  so	  that	  each	  
”Engine”	  can	  func5on	  independently	  of	  the	  others.	  For	  example,	  measurements	  from	  other	  
sources	  can	  be	  forma-ed	  for	  use	  with	  the	  DR	  and	  SV	  engines.	  Addi5onally,	  data	  visualiza5on	  in	  
the	  DR	  and	  SV	  engines	  is	  unique	  to	  ScreenMill	  and	  allows	  users	  to	  manipulate	  and	  review	  
screen	  data	  in	  a	  manner	  previously	  unavailable.	  All	  of	  these
features,	  combined	  with	  a	  simple	  user	  interface,	  make	  ScreenMill	  a	  valuable	  tool	  for	  analyzing	  
high-­‐throughput	  experiments.
AddiEonal	  Files
ScreenMill	  methods	  and	  addi5onal	  ﬁles,	  including	  detailed	  instruc5ons	  for	  use	  and	  example	  
ﬁles	  may	  be	  found	  at:	  h-p://www.rothsteinlab.com/tools/screenMill/addi5onal	  ﬁles.zip.	  
This	  .zip	  ﬁle	  contains	  the	  following	  data:
AddiAonal	  ﬁle	  1	  –	  ScreenMill	  -­‐	  InstrucAons	  for	  use	  (DiNmar	  et	  al,	  addiAonal	  ﬁle	  1.pdf).
This	  ﬁle	  contains	  the	  supplementary	  informa5on	  and	  ﬁgures	  referenced	  in	  the	  main	  text.	  This	  
informa5on	  includes:
• CM	  Engine	  instruc5ons	  for	  use
• Provides	  step-­‐by-­‐step	  instruc5ons	  on	  how	  to	  use	  CM	  Engine.	  
• CM	  Engine	  image	  orienta5on	  and	  naming	  conven5ons
• Describes	  how	  plates	  must	  be	  laid	  out	  in	  images	  and	  how	  to	  properly	  
name	  them	  prior	  to	  processing	  with	  CM	  Engine.	  
• CM	  Engine	  straightening	  and	  ﬁne	  cropping	  algorithms	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• Describes	  the	  straightening	  and	  ﬁne	  cropping	  algorithms	  used	  when	  CM	  Engine	  
processed	  images.	  
• Log	  and	  key	  ﬁle	  format	  informa5on
• Describes	  the	  way	  data	  is	  forma-ed	  in	  log	  and	  key	  ﬁles	  used	  /	  
generated	  by	  ScreenMill.	  
• DR	  Engine	  Normaliza5on	  Op5ons	  
• Describes	  the	  data	  normaliza5on	  methods	  available	  in	  DR	  Engine	  
• DR	  Engine	  advanced	  op5ons	  
• Describes	  the	  advanced	  op5ons	  available	  when	  using	  DR	  Engine.
AddiAonal	  File	  2	  –	  Image	  formats	  for	  use	  with	  CM	  Engine	  (DiNmar	  et	  al,	  
addiAonal	  ﬁle	  2.zip).
This	  ﬁle	  includes	  5	  ﬁles:	  
• Addi5onal	  ﬁle	  2	  –	  readme.pdf:	  included	  instruc5ons	  on	  how	  to	  process	  the	  
example	  images	  with	  CM	  Engine	  
• Addi5onal	  File	  2	  -­‐	  mul5plate	  setup.zip:	  a	  sample	  mul5-­‐plate	  image	  (.5f).	  
• Addi5onal	  File	  2	  -­‐	  rough	  crops	  setup.zip:	  sample	  “rough	  cropped”	  images	  (.5f).	  
• Addi5onal	  File	  2	  -­‐	  ﬁne	  crops	  setup.zip:	  sample	  “ﬁne	  cropped”	  images	  (.5f).	  
• Addi5onal	  File	  2	  –	  colonyAreas.txt:	  contains	  the	  quan5ﬁca5on	  of	  the	  mul5-­‐	  plate	  image	  in	  
AddiFonal	  File	  2	  -­‐	  mulFplate	  setup.zip	  using	  CM	  Engine	  –	  Standard	  mode.
AddiAonal	  File	  3	  –	  OpAmizaAon	  of	  the	  parameters	  used	  in	  exclusion	  algorithms	  (DiNmar	  et	  al,	  
addiAonal	  ﬁle	  3.zip).
This	  ﬁle	  contains	  3	  ﬁles:
• Addi5onal	  File	  3	  -­‐	  Exclusion	  Algorithm	  Parameters.pdf:	  explains	  the	  analysis	  performed.	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• Addi5onal	  File	  3	  –	  GlobalExclusionCartoons.zip:	  contains	  all	  of	  the	  cartoons	  generated	  when	  
op5mizing	  the	  global	  exclusion	  parameters	  
• Addi5onal	  File	  3	  –	  ReplicateExclusionCartoons.zip:	  contains	  all	  of	  the	  cartoons	  generated	  
when	  op5mizing	  the	  global	  exclusion	  parameters	  
AddiAonal	  File	  4	  –	  Comparison	  of	  Measurement	  Modes	  (DiNmar	  et	  al,	  addiAonal	  ﬁle	  4.zip).
This	  ﬁle	  contains	  data	  comparing	  CM	  Engine’s	  three	  measurement	  modes	  to	  HT	  Colony	  Grid	  
Analyzer	  (Collins,	  2006)	  and	  Growth	  Detector	  (Memarian	  et	  al.,	  2007).	  
This	  ﬁle	  contains	  data	  in	  several	  ﬁles:	  
• Addi5onal	  File	  4	  –	  Comparison	  of	  Measurement	  Modes.pdf:	  A	  summary	  of	  the	  results	  and	  
notes	  on	  how	  the	  analysis	  was	  performed.	  
• Cartoons:	  Cartoon	  representa5ons	  of	  raw	  measurements	  generated	  in	  DR	  Engine	  (.png	  ﬁle	  
formats).	  
• CM	  Engine:	  the	  original	  images	  analyzed	  by	  CM	  Engine	  (.5f).	  
• Growth	  Detector	  Data:	  Original	  images	  (.5f	  ﬁles)	  and	  results	  of	  running.	  
• Growth	  Detector	  (.png	  ﬁles).	  
• HT	  Colony	  Grid	  Data:	  Original	  images	  (.jpg)	  and	  results	  of	  running	  HT	  Colony	  Grid	  Analyzer	  
(.dat	  and	  .png	  ﬁles).	  
AddiAonal	  File	  5	  –	  Source	  code	  for	  CM,	  DR	  and	  SV	  Engines	  (DiNmar	  et	  al,	  addiAonal	  ﬁle	  5.zip).
This	  ﬁle	  include	  two	  zip	  ﬁles:	  
• ScreenMill	  –	  CM	  Engine.zip:	  contains	  two	  copies	  the	  CM	  Engine.	  One	  for	  ImageJ	  version	  
1.42,	  one	  for	  version	  1.43+	  (.txt	  ﬁles).
• ScreenMill	  –	  DR	  and	  SV	  Engines.zip:	  contains	  the	  HTML,	  CSS,	  JavaScript,	  Image,	  and	  CGI	  





Opera5ng	  system:	  Pla|orm	  independent
Programming	  languages:	  Perl,	  Ruby,	  ImageJ	  macro	  language,	  JavaScript,	  HTML	  and	  CSS
Other	  requirements:	  ImageJ	  1.42	  or	  higher	  (CM	  Engine).	  DR	  and	  SV	  engines	  require	  JavaScript	  
enabled	  browsers	  and	  have	  successfully	  been	  tested	  on	  Google	  Chrome	  4.0,	  Safari	  4.0	  and	  
Firefox	  3.5
License:	  GNU	  GPL
Any	  restric5ons	  to	  use	  by	  non-­‐academics:	  license	  needed
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Figure	  2-­‐1
Figure	  2-­‐1	  -­‐	  ScreenMill	  workﬂow.	  Clouds	  represent	  inputs	  for	  each	  of	  the	  programs.	  Processing	  
steps	  in	  CM,	  DR,	  and	  SV	  engines	  are	  represented	  as	  dark	  gray,	  white	  or	  light	  gray	  boxes,	  
respec5vely.	  See	  Addi5onal	  File	  1	  for	  details	  on	  how	  to	  properly	  format	  input	  ﬁles.
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Figure	  2-­‐2
Figure	  2-­‐2	  –	  CM	  Engine	  acceptable	  image	  formats.	  
Red	  dots	  in	  the	  Figure	  indicate	  posi5on	  A1.	  Red	  
dots	  are	  for	  illustra5ve	  purpose	  only	  and	  should	  
not	  appear	  on	  images	  processed	  by	  CM	  Engine.	  
Images	  are	  assumed	  to	  be	  in	  this	  orienta5on	  by	  
the	  CM	  Engine.	  Note:	  images	  are	  not	  shown	  at	  
100%	  scale.	  Full	  size	  example	  images	  may	  be	  





Figure	  2-­‐3	  -­‐	  Example	  CM	  Engine	  input	  dialog
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Figure	  2-­‐4
Figure	  2-­‐4	  –CM	  Engine	  measurement	  modes.	  (a)	  Images	  of	  colonies	  in	  grayscale	  before	  and	  
aZer	  applica5on	  of	  a	  threshold	  ﬁlter.	  These	  images	  represent	  the	  three	  main	  ways	  cells	  are	  
deposited	  onto	  agar	  plates	  in	  high-­‐throughput	  growth	  experiments	  (discrete	  points,	  blunt	  
5pped	  and	  liquid	  spo-ed).	  Three	  diﬀerent	  CM	  Engine	  measurement	  modes	  (Standard,	  
Summa5on	  and	  Background	  Subtracted)	  have	  been	  developed	  to	  handle	  each	  of	  these	  colony	  
deposi5on	  methods.	  The	  grayed	  boxes	  in	  b,	  c	  and	  d	  indicate	  the	  preferred	  measurement	  mode.	  
Prior	  to	  analysis,	  each	  image	  is	  symmetrically	  divided	  into	  par55ons,	  one	  for	  each	  colony.	  (b)	  
Standard	  mode	  is	  designed	  for	  robot	  pinned	  colonies	  that	  come	  from	  a	  discrete	  point.	  Images	  
are	  subjected	  to	  a	  threshold	  ﬁlter	  and	  only	  the	  largest	  par5cle	  of	  each	  par55on	  is	  considered.	  
Anomalies	  are	  presented	  to	  the	  user	  and	  may	  be	  removed	  manually.	  All	  colonies	  in	  image	  I	  are	  
measured	  accurately	  since	  the	  linear	  ar5fact	  in	  par55on	  2	  was	  detected	  and	  removed.	  In	  image	  
II,	  only	  colony	  1	  is	  correctly	  measured	  since	  Standard	  mode	  chooses	  the	  largest	  par5cle	  in	  each	  
par55on,	  incorrectly	  measuring	  the	  non-­‐con5guous	  growth	  in	  par55ons	  2	  and	  3.	  None	  of	  the	  
colonies	  in	  image	  III	  were	  measured	  accurately	  since	  the	  automa5c	  threshold	  ﬁlter	  used	  in	  
Standard	  mode	  is	  insensi5ve	  to	  density	  diﬀerences	  between	  par55ons.	  (c)	  Summa5on	  mode	  is	  
designed	  for	  colonies	  from	  blunt	  5pped	  pins.	  Images	  are	  subjected	  to	  a	  threshold	  ﬁlter	  and	  all	  
par5cles	  within	  each	  par55on	  are	  considered	  part	  of	  the	  colony.	  In	  this	  case,	  all	  colonies	  in	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image	  II	  are	  measured	  accurately.	  Colony	  2	  of	  image	  I	  was	  incorrectly	  measured	  due	  to	  the	  
inclusion	  of	  the	  linear	  ar5fact	  in	  that	  par55on.	  This	  mode	  also	  fails	  for	  image	  III	  since,	  like	  
Standard	  mode,	  it	  is	  insensi5ve	  to	  density	  diﬀerences.	  (d)	  Background	  Subtracted	  mode	  is	  
designed	  for	  cells	  spo-ed	  from	  a	  liquid	  culture.	  The	  background	  of	  the	  grayscale	  image	  is	  
subtracted	  from	  each	  par55on	  and	  the	  remaining	  pixel	  values	  are	  averaged	  to	  quan5fy	  cell	  
density.	  In	  this	  mode,	  image	  III	  colonies	  are	  measured	  accurately,	  while	  image	  I	  was	  not	  due	  to	  
the	  linear	  ar5fact	  in	  par55on	  2.	  Addi5onally,	  image	  II	  was	  not	  measured	  accurately	  due	  to	  the	  
high	  background	  value	  of	  the	  grayscale	  image.	  For	  b,	  c	  and	  d,	  values	  are	  normalized	  to	  the	  
largest	  colony	  size.	  Accuracy	  was	  determined	  by	  manual	  threshold	  and	  measurement	  as	  
described	  in	  the	  documenta5on	  of	  ImageJ	  soZware.
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Figure	  2-­‐5
Figure	  2-­‐5	  –	  CM	  and	  DR	  Engine	  Details	  (a)	  Workﬂow	  of	  the	  CM	  Engine.	  Processing	  of	  images	  
typically	  begins	  with	  mul5-­‐plate	  image	  ﬁles	  in	  a	  “Parent	  Directory.”	  Prior	  to	  processing,	  CM	  
Engine	  copies	  the	  mul5-­‐plate	  image	  ﬁles	  to	  the	  “original_scans”	  folder.	  The	  rough	  crop	  
algorithm	  divides	  mul5-­‐plate	  images	  into	  individual	  plate	  images	  and	  moves	  them	  to	  the	  
“rough_crops”	  folder.	  Rough	  cropped	  images	  that	  are	  successfully	  aligned	  and	  ﬁne	  cropped	  are	  
moved	  to	  the	  “ﬁne_crops”	  folder.	  If	  unsuccessful,	  the	  aﬀected	  images	  are	  moved	  to	  the	  
“ﬁne_crop_errors”	  folder.	  In	  most	  cases,	  the	  images	  in	  the	  “error”	  folder	  can	  be	  manually	  
aligned	  and	  ﬁne	  cropped	  and	  then	  moved	  to	  the	  “ﬁne_crops”	  folder	  for	  processing	  in	  a	  
subsequent	  run	  of	  the	  CM	  Engine.	  Next,	  colonies	  are	  measured,	  the	  results	  are	  appended	  to	  a	  
log	  ﬁle	  and	  the	  images	  are	  moved	  to	  the	  “measurements_passed”	  folder.	  In	  the	  event	  of	  a	  
measurement	  error,	  results	  are	  not	  appended	  to	  the	  log	  ﬁle	  and	  the	  image	  is	  moved	  to	  the	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“measurement_errors”	  folder	  (See	  Addi5onal	  File	  1	  for	  details).	  Red	  “error”	  folders	  are	  also	  
marked	  with	  a	  dagger	  (†).	  (b)	  Image	  of	  a	  1536	  SDL	  screen	  plate	  containing	  four	  2	  x	  2	  replicates	  
of	  each	  strain	  (384	  strains	  total)	  that	  has	  been	  ﬁne	  cropped	  by	  the	  CM	  Engine.	  (c)	  DR	  Engine	  
normalized	  representa5on	  of	  the	  plate	  in	  b	  based	  on	  Standard	  mode	  measurements	  by	  the	  CM	  
Engine.	  Circles	  are	  generated	  for	  each	  yeast	  colony	  on	  the	  plate.	  Circle	  size	  and	  color	  is	  directly	  
correlated	  to	  normalized	  colony	  size.	  Colony	  color	  ranges	  from	  light	  gray	  for	  small	  colonies,	  to	  
black	  for	  those	  that	  are	  equal	  to	  the	  plate	  median,	  to	  blue	  for	  those	  colonies	  larger	  than	  the	  
plate	  median.	  Colonies	  highlighted	  in	  yellow	  are	  below	  25%	  of	  the	  median.	  Colonies	  highlighted	  
in	  red	  have	  been	  marked	  for	  exclusion	  from	  sta5s5cal	  considera5on.
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Figure	  2-­‐6
Figure	  2-­‐6	  –	  SV	  Engine	  Details.	  (a)	  Typical	  display	  from	  the	  SV	  Engine.	  Cartoons	  represent	  
control	  and	  experimental	  plates	  from	  a	  yeast	  SDL	  screen.	  Tabs	  above	  the	  plate	  cartoons	  
indicate	  condi5ons,	  in	  this	  case	  0	  or	  100μM	  CuSO4	  (“NoCu”	  and	  “Cu”).	  Clicking	  a	  tab	  brings	  the	  
corresponding	  plate	  cartoons	  to	  the	  front,	  in	  this	  case	  the	  “Cu”	  condi5on	  is	  visible.	  Strains	  are	  
automa5cally	  highlighted	  based	  on	  their	  growth:	  Dead	  on	  control	  and	  experimental	  (orange),	  
excluded	  (green),	  and	  signiﬁcant	  (red).	  The	  plate	  posi5on,	  ORF	  iden5ﬁer,	  p-­‐value,	  z-­‐score,	  and	  
growth	  ra5os	  are	  displayed	  when	  the	  mouse	  pointer	  (black	  arrow)	  is	  over	  that	  strain.	  In	  this	  
image,	  the	  pointer	  is	  hovering	  over	  posi5on	  E8	  (highlighted	  with	  a	  yellow	  box).	  (b)	  Magniﬁed	  
detail	  of	  the	  four	  strains	  (16	  colonies)	  indicated	  by	  the	  green	  and	  blue	  boxes	  in	  a.	  Normalized	  
growth	  values	  and	  their	  associated	  p-­‐values	  are	  shown	  on	  the	  right.
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CHAPTER	  3:
Physical	  and	  geneEc	  interacEons	  inform	  signiﬁcance	  cutoﬀs	  and	  reveal	  funcEonal	  
organizaEon	  in	  genome-­‐wide	  screens
John	  C	  Di-mar,	  Steven	  Pierce,	  Rodney	  Rothstein	  and	  Robert	  JD	  Reid
This	  work	  is	  a	  manuscript	  has	  been	  submi-ed	  to	  PNAS
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Abstract
	   Genome-­‐wide	  experiments	  oZen	  measure	  quan5ta5ve	  diﬀerences	  between	  treated	  and	  
untreated	  cells	  to	  iden5fy	  aﬀected	  strains.	  Determining	  the	  cutoﬀ	  for	  this	  data	  is	  typically	  
determined	  using	  sta5s5cal	  models.	  We	  developed	  a	  method	  termed	  CLIK	  (Cutoﬀ	  Linked	  to	  
Interac5on	  Knowledge)	  that	  overlays	  biological	  knowledge	  from	  the	  interactome	  on	  screen	  
results	  to	  derive	  a	  cutoﬀ.	  The	  method	  takes	  advantage	  of	  the	  fact	  that	  groups	  of	  func5onally	  
related	  interac5ng	  genes	  oZen	  respond	  similarly	  to	  experimental	  condi5ons	  and	  thus	  cluster	  in	  
a	  ranked	  list	  of	  screen	  results.	  We	  applied	  CLIK	  analysis	  to	  ﬁve	  screens	  of	  the	  yeast	  gene	  
disrup5on	  library	  and	  found	  that	  it	  deﬁned	  a	  signiﬁcance	  cutoﬀ	  that	  diﬀered	  from	  tradi5onal	  
sta5s5cs.	  Importantly,	  veriﬁca5on	  experiments	  revealed	  that	  the	  CLIK	  cutoﬀ	  correlated	  with	  
the	  posi5on	  in	  the	  rank	  order	  where	  the	  rate	  of	  true	  posi5ves	  drops	  oﬀ	  signiﬁcantly.	  In	  
addi5on,	  the	  gene	  sets	  deﬁned	  by	  CLIK	  analysis	  oZen	  provide	  further	  biological	  perspec5ves.	  
For	  example,	  applying	  CLIK	  analysis	  retrospec5vely	  to	  a	  screen	  for	  cispla5n	  sensi5vity	  allowed	  
us	  to	  iden5fy	  the	  importance	  of	  the	  Hrq1	  helicase	  in	  DNA	  crosslink	  repair.	  Furthermore,	  we	  
demonstrate	  the	  u5lity	  of	  CLIK	  to	  determine	  op5mal	  treatment	  condi5ons	  by	  analyzing	  
genome-­‐wide	  screens	  at	  mul5ple	  rapamycin	  concentra5ons.	  We	  show	  that	  CLIK	  is	  an	  extremely	  
useful	  tool	  for	  evalua5ng	  screen	  quality,	  determining	  screen	  cutoﬀs,	  and	  comparing	  results	  
between	  screens.	  Furthermore,	  since	  CLIK	  uses	  previously	  annotated	  interac5on	  data,	  it	  




Advances	  in	  high-­‐throughput	  biological	  techniques	  have	  resulted	  in	  a	  wealth	  of	  data	  on	  
diverse	  cellular	  processes(Snyder	  and	  Gallagher,	  2009).	  These	  analyses	  are	  oZen	  performed	  
using	  strain	  libraries,	  whose	  members	  diﬀer	  by	  discrete	  changes	  in	  gene	  expression	  (e.g.	  via	  
gene	  disrup5on	  or	  RNAi).	  Strains	  are	  exposed	  to	  a	  screen	  condi5on,	  a	  response	  is	  quan5ﬁed	  for	  
each	  member	  of	  the	  library,	  and	  the	  popula5on	  is	  ranked	  by	  that	  metric.	  Aﬀected	  members	  can	  
then	  be	  compared	  to	  previously	  published	  data,	  to	  provide	  broader	  biological	  context.	  
However,	  this	  prior	  knowledge	  is	  not	  typically	  used	  to	  determine	  the	  aﬀected	  set.	  Instead,	  
sta5s5cal	  models	  are	  used	  to	  assign	  probability	  values	  (p-­‐values)	  to	  popula5on	  members	  and	  
then	  a	  signiﬁcance	  threshold	  is	  applied.	  Unfortunately,	  there	  are	  limita5ons	  to	  sta5s5cal	  
models.	  For	  example,	  due	  to	  the	  large	  popula5on	  size	  of	  high-­‐throughput	  experiments,	  simple	  
analysis	  using	  a	  p-­‐value	  cutoﬀ	  oZen	  produces	  an	  unacceptable	  number	  of	  false	  posi5ves	  
(Shaﬀer,	  1995).	  Familywise	  error	  (FWE)	  adjustments,	  such	  as	  Bonferroni	  corrected	  P-­‐values,	  
minimize	  the	  type	  I	  errors	  (false	  posi5ves)	  but	  result	  in	  an	  increase	  in	  type	  II	  errors	  (false	  
nega5ves)	  (Perneger,	  1998).	  In	  an	  eﬀort	  to	  strike	  a	  balance	  between	  type	  I	  and	  type	  II	  errors,	  
Benjamini	  and	  Hochberg	  developed	  a	  method	  known	  as	  false	  discovery	  rate	  (FDR)	  (Benjamini	  
and	  Hochberg,	  1995).	  The	  FDR	  methodology,	  later	  improved	  upon	  by	  John	  Storey,	  aims	  to	  
increase	  sta5s5cal	  power	  at	  the	  cost	  of	  increasing	  the	  rate	  of	  type	  I	  errors.	  However,	  this	  
method	  is	  s5ll	  limited	  in	  that	  they	  do	  not	  take	  into	  account	  the	  biological	  interac5ons	  among	  
the	  aﬀected	  members	  of	  a	  screen	  (Storey,	  2002).
In	  contrast	  to	  using	  popula5on-­‐driven	  sta5s5cs,	  other	  screen	  analysis	  approaches	  may	  be	  
used	  that	  take	  into	  account	  previously	  determined	  biological	  rela5onships.	  For	  example,	  gene	  
set	  enrichment	  analysis	  (GSEA)	  is	  a	  method	  wherein	  rank-­‐ordered	  results	  from	  a	  high-­‐
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throughput	  experiment	  are	  queried	  for	  the	  enrichment	  of	  known	  sets	  of	  func5onally	  or	  
physically	  related	  genes,	  thus	  providing	  some	  biological	  context	  to	  the	  aﬀected	  popula5on	  of	  
the	  screen	  (Mootha	  et	  al.,	  2003).	  However,	  GSEA	  does	  not	  deﬁne	  a	  cutoﬀ	  in	  the	  popula5on	  and	  
is	  limited	  in	  that	  gene	  sets	  for	  comparison	  need	  to	  be	  predeﬁned	  (Subramanian	  et	  al.,	  2005)	  
and	  may	  lead	  to	  biases	  when	  interpre5ng	  results.	  
More	  recently,	  new	  algorithms	  have	  been	  developed	  that	  combine	  systems	  biology	  data 	  
with	  sta5s5cal	  models	  to	  improve	  the	  scoring	  of	  high-­‐throughput	  screen	  results	  (e.g.,	  (Ma	  et	  al.,	  
2007;	  Wang	  et	  al.,	  2010)).	  These	  methods	  use	  pre-­‐exis5ng	  knowledge	  to	  help	  inform	  the	  
ranking	  of	  aﬀected	  queries	  in	  high-­‐throughput	  screens	  (Ashburner	  et	  al.,	  2000;	  Stark	  et	  al.,	  
2011).	  However,	  these	  methods	  s5ll	  require	  the	  user	  to	  determine	  a	  signiﬁcance	  cutoﬀ.	  This	  
decision	  presents	  a	  problem	  as,	  a	  priori,	  it	  is	  diﬃcult	  to	  determine	  a	  cutoﬀ	  that	  will	  maximize	  
discriminatory	  power	  (selec5vity)	  while	  maintaining	  sensi5vity.	  
Here	  we	  present	  a	  method,	  termed	  CLIK	  (Cutoﬀ	  Linked	  to	  Interac5on	  Knowledge),	  which	  
overcomes	  the	  issues	  described	  above	  by	  using	  the	  knowledge	  implicit	  in	  biological	  databases	  
to	  deﬁne	  the	  cutoﬀ.	  CLIK	  takes	  advantage	  of	  two	  proper5es	  of	  genome-­‐wide	  screens:	  ﬁrst,	  
successful	  high-­‐throughput	  screens	  organize	  func5onally	  related	  genes	  into	  clusters	  by	  virtue	  of	  
similar	  response	  scores	  (Bandyopadhyay	  et	  al.,	  2010;	  Costanzo	  et	  al.,	  2010;	  Eisen	  et	  al.,	  1998)	  
and	  second,	  the	  frequency	  of	  gene5c	  and	  physical	  interac5ons	  among	  these	  clusters	  is	  higher	  
than	  that	  of	  unrelated	  genes	  (Boone	  et	  al.,	  2007).	  We	  used	  CLIK	  to	  analyze	  ﬁve	  screens	  
performed	  with	  the	  haploid	  budding	  yeast	  gene	  disrup5on	  library.	  For	  these	  screens,	  we	  show	  
that	  the	  interac5on	  density	  increases	  well	  above	  background	  for	  the	  aﬀected	  popula5on	  and	  
that	  the	  magnitude	  of	  the	  interac5on	  density	  reﬂects	  valida5on	  rate.	  Furthermore,	  we	  ﬁnd	  that	  
the	  gene	  sets	  deﬁned	  by	  CLIK	  oZen	  extend	  beyond	  the	  sets	  determined	  by	  standard	  sta5s5cal	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cutoﬀs	  without	  substan5ally	  increasing	  the	  number	  of	  false	  posi5ves.	  The	  addi5onal	  genes	  
deﬁned	  by	  CLIK	  analysis	  oZen	  lead	  to	  novel	  biological	  insights.	  Finally,	  we	  show	  that	  CLIK	  also	  
provides	  a	  qualita5ve	  assessment	  of	  high-­‐throughput	  datasets.
Results
InteracAon	  density	  among	  aﬀected	  mutants	  is	  higher	  than	  random
	   A	  successful	  genome-­‐wide	  screen	  typically	  organizes	  a	  small	  percentage	  of	  related	  genes	  
high	  in	  the	  rank	  order.	  The	  rate	  of	  gene5c	  and	  physical	  interac5ons	  among	  related	  genes	  is	  high	  
(Bandyopadhyay	  et	  al.,	  2010;	  Boone	  et	  al.,	  2007;	  Costanzo	  et	  al.,	  2010;	  Eisen	  et	  al.,	  1998),	  so	  
interac5ons	  among	  genes	  at	  the	  top	  of	  the	  rank	  order	  should	  be	  correspondingly	  high.	  
Conversely,	  strains	  showing	  no	  response	  to	  treatment	  are	  dispersed	  randomly	  elsewhere	  in	  the	  
rank	  order.	  This	  random	  distribu5on	  results	  in	  lower	  interac5on	  density	  in	  this	  region	  of	  the	  
rank	  order.	  We	  hypothesized	  that	  this	  diﬀeren5al	  interac5on	  density	  could	  be	  visualized	  and	  
used	  to	  deﬁne	  the	  aﬀected	  members	  of	  a	  screen.	  To	  deﬁne	  this	  cutoﬀ,	  we	  developed	  CLIK	  
(Cutoﬀ	  Linked	  to	  Interac5on	  Knowledge),	  in	  which	  known	  interac5on	  data	  is	  overlaid	  on	  top	  of	  
the	  results	  from	  a	  screen	  to	  generate	  a	  sca-erplot.	  The	  rank-­‐	  order	  list	  of	  genes	  is	  used	  as	  both	  
the	  x	  and	  y	  axes	  of	  a	  graph	  and	  a	  point	  is	  plo-ed	  for	  each	  known	  interac5on	  between	  ORFs	  on	  
the	  axes	  such	  that	  the	  query	  gene	  rank	  provides	  the	  x	  coordinate,	  and	  the	  target	  gene	  rank	  
provides	  the	  y	  coordinate.	  (Figure	  3-­‐1A).
We	  applied	  this	  method	  to	  a	  high-­‐throughput	  screen	  for	  mutants	  sensi5ve	  to	  DNA	  
damage	  induced	  by	  over-­‐expression	  of	  a	  mutant	  allele	  of	  TOP1	  (top1-­‐T722A)	  (Reid	  et	  al.,	  2011).	  
The	  aﬀected	  set	  from	  the	  screen	  is	  enriched	  for	  genes	  involved	  in	  the	  DNA	  damage	  response,	  
and	  the	  numerous	  interac5ons	  among	  these	  genes	  produces	  a	  dense	  plot	  near	  the	  top	  of	  the	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rank	  order	  (Figure	  3-­‐1A).	  A	  control	  plot	  in	  which	  the	  ~4800	  strains	  from	  the	  original	  screen	  are	  
randomly	  ordered	  shows	  many	  fewer	  interac5ons	  in	  the	  same	  region	  (Figure	  3-­‐1B).	  
To	  more	  clearly	  represent	  the	  diﬀeren5al	  densi5es	  on	  a	  graph,	  the	  CLIK	  algorithm	  
quan5ﬁes	  the	  local	  densi5es	  of	  every	  plot	  point	  and	  colors	  them	  according	  to	  their	  rela5ve	  
magnitude.	  Point	  densi5es	  (also	  referred	  to	  as	  interac5on	  densi5es)	  are	  calculated	  by	  centering	  
a	  virtual	  square	  bin	  around	  each	  point	  and	  dividing	  the	  number	  of	  points	  that	  fall	  within	  it	  by	  
the	  bin	  area.	  To	  correct	  for	  background	  signal	  in	  the	  ordered	  dataset,	  point	  densi5es	  are	  also	  
calculated	  for	  a	  randomized	  rank	  order	  of	  the	  same	  gene	  set.	  The	  density	  that	  corresponds	  to	  
the	  95th	  percen5le	  from	  the	  randomized	  dataset	  is	  then	  subtracted	  from	  all	  density	  values	  from	  
the	  ordered	  set.	  This	  correc5on	  ensures	  that	  only	  the	  strongest	  densi5es	  are	  highlighted	  on	  the	  
CLIK	  graph.	  Finally,	  plot	  points	  with	  density	  values	  greater	  than	  two	  standard	  devia5ons	  from	  
the	  mean	  of	  the	  original	  ordered	  set	  are	  colored	  according	  to	  their	  rela5ve	  values,	  and	  all	  other	  
points	  are	  gray	  (Figure	  3-­‐1C	  and	  Methods).	  
As	  seen	  in	  the	  CLIK	  graph	  for	  the	  top1-­‐T722A	  screen,	  con5guous	  signiﬁcant	  (i.e.	  colored)	  
points	  form	  dis5nct	  areas	  that	  we	  term	  ‘CLIK	  groups’	  (Figure	  3-­‐1C).	  The	  mutants	  deﬁned	  by	  the	  
borders	  of	  the	  CLIK	  group	  in	  the	  lower-­‐leZ	  corner	  overlap	  signiﬁcantly	  with	  the	  top1-­‐T722A	  
sensi5ve	  mutants	  deﬁned	  previously	  (Reid	  et	  al.,	  2011).	  Interes5ngly,	  in	  addi5on	  to	  sensi5ve	  
mutants	  (lower-­‐leZ),	  CLIK	  groups	  represen5ng	  suppressors	  are	  observed	  at	  the	  top-­‐right	  corner	  
of	  the	  graph	  when	  the	  en5re	  rank	  order	  is	  plo-ed	  (Figure	  3-­‐1D).	  HereaZer,	  we	  focus	  our	  
analyses	  on	  the	  sensi5ve	  mutants.
InteracAon	  density	  eﬀecAvely	  deﬁnes	  screen	  cutoﬀ
	   The	  u5lity	  of	  the	  CLIK	  method	  to	  deﬁne	  screen	  cutoﬀs	  was	  evaluated	  by	  analyzing	  the	  
top1-­‐T722A	  screen	  along	  with	  three	  new	  genome-­‐wide	  screens	  of	  the	  haploid	  yeast	  gene	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disrup5on	  library.	  These	  include	  a	  screen	  with	  the	  TOR	  inhibitor,	  rapamycin,	  and	  two	  synthe5c	  
dosage	  lethality	  screens	  (SDL)	  over-­‐expressing	  the	  spindle	  pole	  body	  gene,	  SPC110,	  or	  the	  
meiosis-­‐speciﬁc	  recombina5on	  gene,	  DMC1.	  We	  also	  analyzed	  a	  previously	  published	  screen	  for	  
mutants	  sensi5ve	  to	  the	  DNA	  cross-­‐linking	  agent	  cispla5n	  (Lee	  et	  al.,	  2005).	  The	  ra5o	  of	  strain	  
growth	  on	  control	  vs.	  experimental	  condi5ons	  was	  used	  to	  deﬁne	  the	  rank	  order	  for	  each	  
screen.	  We	  performed	  CLIK	  analysis	  to	  visualize	  interac5on	  enrichment	  and	  deﬁne	  cutoﬀs.	  We	  
then	  performed	  valida5on	  experiments	  by	  retes5ng	  mul5ple	  replicates	  of	  aﬀected	  strains	  and	  
plo-ed	  receiver	  operator	  characteris5c	  curves	  (ROC)	  to	  evaluate	  the	  CLIK	  cutoﬀ.	  
	   In	  four	  of	  the	  ﬁve	  screens,	  well-­‐deﬁned	  CLIK	  groups	  were	  present	  at	  the	  top	  of	  the	  rank	  
order,	  the	  excep5on	  being	  the	  DMC1	  SDL	  screen	  (Figures	  3-­‐2A-­‐D	  and	  3-­‐3).	  Each	  CLIK	  group	  
comprises	  a	  core,	  reﬂec5ng	  genes	  that	  highly	  interact	  amongst	  themselves,	  connected	  to	  ‘tails’	  
that	  extend	  along	  the	  axes	  (Figure	  3-­‐2).	  This	  tailing	  interac5on	  density	  represents	  sec5ons	  of	  
the	  rank	  order	  in	  which	  strains	  do	  not	  highly	  interact	  with	  their	  rank	  neighbors,	  but	  do	  interact	  
strongly	  with	  members	  at	  the	  top	  of	  the	  ranked	  list.	  The	  strains	  within	  these	  tail	  regions	  
typically	  do	  not	  validate	  at	  high	  levels	  (see	  below).	  We	  therefore	  deﬁne	  the	  point	  in	  the	  rank	  
order	  where	  the	  CLIK	  group	  transi5ons	  from	  color	  to	  gray	  on	  the	  diagonal	  as	  the	  CLIK	  cutoﬀ	  
(see	  red	  boxes	  in	  Figure	  3-­‐2A).	  
	   For	  the	  four	  screens	  with	  CLIK	  groups,	  the	  cutoﬀs	  deﬁne	  aﬀected	  sets	  that	  vary	  in	  size	  
from	  114	  to	  309	  genes	  and	  whose	  mean	  interac5on	  densi5es	  range	  from	  0.045	  to	  0.072.	  These	  
mean	  density	  values	  are	  all	  more	  than	  7-­‐fold	  greater	  than	  the	  control	  values	  that	  were	  
generated	  in	  the	  corresponding	  random	  sets	  (Table	  3-­‐S1).	  To	  evaluate	  these	  cutoﬀs,	  we	  next	  
performed	  valida5on	  experiments	  on	  all	  strains	  within	  the	  CLIK-­‐deﬁned	  set	  plus	  the	  next	  100	  
strains	  in	  the	  rank	  order	  (Datasets	  3-­‐S1-­‐5).	  Valida5ons	  were	  performed	  by	  re-­‐tes5ng	  16	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replicates	  of	  each	  individual	  strain	  and	  determining	  if	  they	  recapitulated	  the	  original	  ﬁnding	  
(Methods).	  The	  valida5on	  results	  were	  then	  used	  to	  generate	  ROC	  curves	  (Figure	  3-­‐2,	  insets),	  
which	  represent	  the	  trade-­‐oﬀ	  between	  the	  rate	  of	  true	  posi5ves	  (sensi5vity)	  and	  rate	  of	  false	  
posi5ves	  (speciﬁcity)	  at	  a	  given	  cutoﬀ.	  The	  be-er	  an	  individual	  screen	  is	  at	  performing	  this	  
classiﬁca5on,	  the	  further	  the	  curve	  is	  above	  the	  diagonal.	  The	  point	  along	  the	  curve	  where	  the	  
perpendicular	  distance	  from	  the	  diagonal	  is	  greatest	  is	  referred	  to	  as	  the	  Youden	  index	  and	  is	  
argued	  to	  be	  an	  op5mal	  cutoﬀ	  (cut	  point)	  in	  the	  curve	  (Perkins	  and	  Schisterman,	  2006).	  
Strikingly,	  we	  found	  that,	  with	  the	  excep5on	  of	  the	  4nM	  rapamycin	  screen	  (see	  rapamycin	  
sec5on	  and	  Discussion),	  the	  CLIK-­‐derived	  cutoﬀ	  lies	  very	  near	  the	  Youden	  index	  in	  the	  ROC	  
curves.	  Importantly,	  in	  all	  cases,	  the	  CLIK	  cutoﬀ	  deﬁned	  the	  point	  in	  the	  rank	  order	  aZer	  which	  
the	  valida5on	  rate	  drops	  oﬀ	  drama5cally	  (Figure	  3-­‐2	  insets	  and	  Datasets	  3-­‐S1-­‐5).	  Furthermore,	  
the	  valida5on	  experiments	  for	  each	  of	  these	  datasets	  includes	  the	  mutants	  deﬁned	  by	  an	  FDR	  
threshold	  of	  0.05,	  allowing	  us	  to	  compare	  these	  two	  methods.
	   The	  CLIK-­‐derived	  cutoﬀs	  vary	  with	  respect	  to	  the	  FDR	  cutoﬀs	  in	  both	  posi5on	  and	  
valida5on	  rate	  (summarized	  in	  Table	  3-­‐1).	  For	  instance,	  the	  CLIK	  group	  of	  top1-­‐T722A	  screen	  
extends	  70	  ORFs	  beyond	  the	  FDR-­‐derived	  cutoﬀ	  while	  maintaining	  a	  similar	  valida5on	  rate.	  
AZer	  the	  CLIK-­‐derived	  point	  in	  the	  rank	  order,	  the	  valida5on	  rate	  of	  the	  next	  100	  genes	  drops	  
considerably	  to	  36.0%	  (Dataset	  3-­‐S1).	  Thus,	  in	  comparison	  to	  FDR,	  the	  CLIK-­‐derived	  cutoﬀ	  
produces	  a	  greater	  sensi5vity	  without	  signiﬁcantly	  decreasing	  speciﬁcity.
	   In	  the	  cispla5n	  screen,	  the	  FDR	  cutoﬀ	  corresponds	  to	  the	  top	  26	  aﬀected	  ORFs	  vs.	  155	  
ORFs	  for	  the	  CLIK-­‐derived	  cutoﬀ.	  Again	  the	  CLIK-­‐derived	  cutoﬀ	  proves	  more	  useful	  in	  deﬁning	  
the	  aﬀected	  popula5on	  members,	  since	  it	  iden5ﬁes	  a	  six-­‐fold	  larger	  gene	  set	  than	  that	  
iden5ﬁed	  by	  the	  FDR	  method,	  with	  a	  modest	  corresponding	  reduc5on	  in	  percent	  valida5on.	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Furthermore,	  the	  valida5on	  rate	  of	  the	  next	  100	  genes	  in	  the	  rank	  order	  falls	  to	  10.4%	  (Dataset	  
3-­‐S2).	  In	  the	  rapamycin	  screen,	  the	  CLIK	  group	  deﬁnes	  more	  than	  twice	  as	  many	  aﬀected	  ORFs	  
as	  the	  FDR	  cutoﬀ	  without	  signiﬁcantly	  compromising	  valida5on	  rate.	  Here,	  once	  again,	  we	  ﬁnd	  
that	  the	  valida5on	  rate	  aZer	  the	  CLIK	  cutoﬀ	  drops	  (Dataset	  3-­‐S3).	  Interes5ngly,	  even	  for	  screens	  
with	  rela5vely	  low	  valida5ons	  rates,	  such	  as	  the	  SPC110	  screen	  (42.1%),	  we	  ﬁnd	  that	  the	  CLIK	  
cutoﬀ	  corresponds	  to	  the	  Youden	  index	  and	  only	  18%	  of	  the	  next	  100	  genes	  validate	  (Dataset	  3-­‐
S4).
Intriguingly,	  we	  ﬁnd	  that	  top1-­‐T722A	  has	  the	  strongest	  CLIK	  group,	  as	  shown	  by	  the	  
coloring	  of	  interac5on	  density	  in	  the	  plot,	  and	  correspondingly	  has	  the	  highest	  valida5on	  rate	  
(Figure	  3-­‐2	  and	  Table	  3-­‐1).	  Conversely,	  the	  SDL	  screen	  performed	  by	  over-­‐expressing	  the	  
meiosis	  recombina5on	  gene,	  DMC1,	  results	  in	  no	  CLIK	  enrichment	  (Figure	  3-­‐3)	  and	  only	  10.1%	  
of	  the	  top	  100	  ORFs	  validate	  (Dataset	  3-­‐S5).	  Importantly,	  in	  this	  screen	  neither	  the	  FDR	  cutoﬀ	  
(35	  ORFs)	  nor	  the	  p-­‐value	  cutoﬀ	  (106	  ORFs)	  an5cipate	  this	  low	  rate	  of	  valida5on,	  which	  CLIK	  
analysis	  correctly	  predicts.	  The	  lack	  of	  true	  posi5ves	  iden5ﬁed	  in	  the	  DMC1	  screen	  is	  not	  
surprising	  given	  that	  its	  gene	  product	  mainly	  func5ons	  during	  meiosis	  and	  our	  screens	  are	  
performed	  in	  mito5cally-­‐dividing	  cells.	  
Taken	  together,	  these	  results	  show	  that	  by	  using	  previously	  deﬁned	  biological	  
rela5onships,	  CLIK	  analysis	  iden5ﬁes	  the	  set	  of	  strains	  in	  the	  rank	  order	  most	  strongly	  enriched	  
for	  true	  posi5ves.	  We	  show	  that	  it	  is	  be-er	  than	  FDR-­‐based	  cutoﬀs	  for	  iden5fying	  the	  
intersec5on	  between	  sensi5vity	  and	  speciﬁcity	  and	  more	  closely	  corresponds	  to	  the	  cut	  point	  in	  
ROC	  curves.	  In	  addi5on,	  increased	  interac5on	  density	  reﬂects	  increased	  valida5on	  eﬃciency	  for	  
individual	  screens.
CLIK	  analysis	  captures	  addiAonal	  biologically	  relevant	  genes
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   To	  demonstrate	  the	  u5lity	  of	  CLIK	  analysis	  to	  uncover	  novel	  biological	  insights,	  we	  looked	  
more	  closely	  at	  the	  gene	  set	  iden5ﬁed	  in	  the	  analysis	  for	  cispla5n	  sensi5vity.	  CLIK	  iden5ﬁed	  a	  
155	  member	  gene	  set	  vs.	  26	  iden5ﬁed	  in	  the	  original	  study,	  and	  66	  of	  the	  addi5onal	  genes	  
validated	  (Figure	  3-­‐2C)	  (Lee	  et	  al.,	  2005).	  Many	  of	  them	  fall	  into	  repair	  pathways	  that	  are	  
enriched	  in	  the	  26	  member	  set.	  Moreover,	  addi5onal	  GO	  categories	  are	  enriched	  in	  the	  larger	  
CLIK-­‐deﬁned	  set,	  including	  sister	  chroma5d	  cohesion,	  replica5on	  fork	  stability	  and	  chroma5n	  
remodeling	  (Table	  3-­‐S2).	  
Next,	  we	  focused	  on	  the	  hrq1	  strain,	  which	  shows	  weak	  cispla5n	  sensi5vity,	  falls	  within	  
the	  CLIK	  group,	  but	  is	  outside	  of	  the	  FDR	  cutoﬀ.	  Hrq1	  belongs	  to	  the	  family	  of	  RecQ	  helicases	  
orthologous	  to	  human	  RECQ4	  (Barea	  et	  al.,	  2008).	  The	  repair	  pathways	  that	  respond	  to	  
cispla5n-­‐induced	  lesions	  include	  translesion	  synthesis	  (TLS),	  replica5on	  fork	  regression	  (FR)	  –	  
collec5vely	  called	  post	  replica5on	  repair	  (PRR)	  -­‐	  and	  homologous	  recombina5on	  (HR)	  (reviewed	  
in	  Heyer	  et	  al.,	  2010).	  Nucleo5de	  excision	  repair	  (NER)	  also	  plays	  a	  role	  in	  cispla5n	  resistance,	  
par5cularly	  in	  G1	  cells	  (Ulrich,	  2009).	  To	  inves5gate	  its	  role	  in	  cispla5n	  resistance,	  we	  combined	  
hrq1	  with	  muta5ons	  in	  the	  TLS	  (pol32,	  rev1,	  rev3),	  FR	  (rad5),	  HR	  (rad51,	  sgs1)	  and	  NER	  (rad14,	  
rad10)	  pathways.
A	  mutant	  rev1	  strain	  shows	  an	  approximate	  100-­‐fold	  growth	  reduc5on	  at	  83µM	  cispla5n	  
compared	  to	  wild-­‐type	  (Figure	  3-­‐4A).	  Interes5ngly,	  the	  double	  hrq1	  rev1	  mutant	  shows	  a	  strong	  
synergis5c	  growth	  reduc5on	  on	  83µM	  cispla5n	  (>1000-­‐fold)	  well	  below	  the	  concentra5on	  of	  
cispla5n	  necessary	  to	  see	  sensi5vity	  in	  an	  hrq1	  single	  mutant	  (125µM).	  A	  similar	  synergis5c	  
eﬀect	  was	  observed	  between	  hrq1	  and	  other	  mutants	  in	  the	  PRR	  pathways,	  including	  rev3,	  rad5	  
and	  pol32	  (Figure	  3-­‐5)	  indica5ng	  a	  drama5c	  eﬀect	  on	  a	  pathway	  parallel	  to	  PRR.	  In	  contrast,	  an	  
hrq1	  rad51	  mutant	  strain	  showed	  the	  same	  sensi5vity	  as	  a	  rad51	  single	  mutant.	  A	  similar	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epista5c	  eﬀect	  was	  also	  observed	  between	  hrq1	  and	  rad14	  (Figure	  3-­‐4),	  rad10	  and	  sgs1	  (Figure	  
3-­‐5).
The	  synergis5c	  eﬀect	  between	  hrq1	  and	  PRR,	  and	  epistasis	  to	  both	  the	  NER	  and	  HR	  
pathways,	  suggest	  a	  model	  in	  which	  Hrq1	  func5ons	  aZer	  a	  convergence	  of	  HR	  and	  NER.	  On	  the	  
other	  hand,	  HR	  and	  NER	  are	  gene5cally	  separable	  pathways	  for	  cispla5n	  resistance	  (Grossmann	  
et	  al.,	  2001).	  Thus,	  Hrq1	  may	  only	  func5on	  in	  the	  processing	  of	  speciﬁc	  cispla5n-­‐induced	  lesions	  
that	  require	  the	  func5on	  of	  both	  NER	  and	  HR,	  e.g.	  interstrand	  crosslinks	  (Vasquez,	  2010).
CLIK	  analysis	  can	  be	  used	  to	  compare	  experimental	  treatments
	   Rapamycin,	  an	  an5-­‐prolifera5ve	  drug	  targe5ng	  the	  highly	  conserved	  mTOR	  pathway	  
(Dobashi	  et	  al.,	  2011;	  Jacinto	  and	  Lorberg,	  2008),	  has	  been	  used	  to	  screen	  the	  yeast	  gene	  
disrup5on	  library	  mul5ple	  5mes	  (Cardenas	  et	  al.,	  1999;	  Duvel	  et	  al.,	  2003;	  Hillenmeyer	  et	  al.,	  
2008;	  Huang	  et	  al.,	  2004;	  Lorenz	  and	  Heitman,	  1995;	  Parsons	  et	  al.,	  2004;	  Xie	  et	  al.,	  2005;	  
Zaragoza	  et	  al.,	  1998).	  While	  each	  screen	  has	  iden5ﬁed	  a	  set	  of	  rapamycin	  resistance	  genes,	  
there	  is	  poor	  overlap	  in	  the	  results	  possibly	  due	  to	  varia5on	  in	  the	  drug	  concentra5ons	  used.	  To	  
test	  for	  concentra5on-­‐based	  variability,	  we	  conducted	  rapamycin	  drug	  screens	  at	  4nM,	  10nM	  
and	  16nM.	  Since	  CLIK	  enables	  a	  visualiza5on	  of	  the	  func5onal	  grouping	  of	  related	  genes	  in	  a	  
screen,	  we	  expected	  that	  the	  CLIK	  graphs	  would	  help	  interpret	  any	  diﬀerences	  in	  screen	  
organiza5on.
	   The	  three	  rapamycin	  concentra5ons	  aﬀect	  average	  colony	  growth	  diﬀerently.	  The	  4nM	  
rapamycin	  treatment	  does	  not	  signiﬁcantly	  reduce	  the	  growth	  rate	  of	  most	  strains.	  Since	  this	  
growth	  rate	  is	  similar	  to	  the	  no	  drug	  control,	  varia5on	  within	  this	  screen	  is	  small	  and	  the	  plot	  of	  
growth	  ra5os	  appears	  ﬂat	  (Figure	  3-­‐6A).	  As	  a	  result,	  the	  transi5on	  between	  aﬀected	  and	  
unaﬀected	  strains	  is	  obvious.	  In	  contrast,	  16nM	  rapamycin	  inhibits	  the	  growth	  of	  most	  strains,	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thus	  small	  experimental	  varia5ons	  lead	  to	  compara5vely	  large	  varia5ons	  in	  growth	  ra5o,	  and	  
the	  plot	  is	  sloped	  over	  most	  of	  the	  distribu5on	  (Figure	  3-­‐6A).	  The	  10nM	  screen	  was	  
intermediate;	  growth	  was	  somewhat	  reduced	  and	  varia5on	  between	  strains	  was	  moderate	  
(Figure	  3-­‐6A	  and	  Dataset	  3-­‐S6).
Comparing	  the	  CLIK	  groups	  for	  the	  three	  drug	  concentra5ons	  (Figure	  3-­‐6B),	  we	  found	  a	  
set	  of	  309	  genes	  with	  an	  average	  of	  13.3	  interac5ons	  per	  ORF	  for	  the	  4nM	  screen,	  a	  set	  of	  166	  
genes	  with	  8.8	  interac5ons	  per	  ORF	  for	  the	  10nM	  screen,	  and	  a	  set	  of	  160	  genes	  with	  6.9	  
interac5ons	  per	  ORF	  for	  the	  16nM	  screen.	  These	  network	  diﬀerences	  are	  due	  to	  changes	  in	  
interac5on	  frequency	  between	  genes	  at	  the	  top	  of	  each	  rank	  order	  (Dataset	  3-­‐S6).	  Combining	  
these	  CLIK-­‐based	  observa5ons	  with	  growth	  ra5o	  analyses	  suggests	  that	  the	  three	  screens	  either	  
iden5ﬁed	  diﬀerent	  sets	  of	  interac5ng	  genes	  or	  iden5ﬁed	  the	  same	  set	  of	  genes	  with	  diﬀerent	  
precision	  (Figure	  3-­‐6).	  To	  dis5nguish	  between	  these	  possibili5es,	  we	  individually	  retested	  16	  
replicates	  of	  the	  strains	  in	  each	  CLIK	  group	  and	  found	  that	  they	  validate	  at	  similar	  levels,	  81%,	  
75%	  and	  80%	  for	  4nM,	  10nM	  and	  16nM,	  respec5vely	  (Dataset	  3-­‐S7).	  This	  result	  conﬁrms	  that	  
CLIK	  analysis	  successfully	  determines	  cutoﬀs	  of	  similar	  speciﬁcity,	  despite	  the	  large	  diﬀerences	  
in	  variance	  among	  the	  screens.
Forty-­‐six	  mutants	  are	  commonly	  iden5ﬁed	  in	  all	  three	  rapamycin	  screens	  (Figure	  3-­‐7),	  
including	  mutants	  in	  TOR1	  complex	  members	  tor1	  and	  tco89.	  Interes5ngly,	  the	  10nM	  screen	  
overlaps	  the	  4	  and	  16nM	  screens	  more	  than	  the	  4	  and	  16nM	  screens	  overlap	  with	  each	  other	  
(Figure	  3-­‐7).	  This	  result	  argues	  that	  the	  diﬀering	  concentra5ons	  also	  aﬀect	  fundamentally	  
diﬀerent	  pathways.	  To	  analyze	  this	  result	  further,	  we	  performed	  GO	  category	  enrichment	  
analysis	  on	  the	  4	  and	  16nM	  gene	  sets,	  which	  are	  the	  most	  dissimilar	  (Figure	  3-­‐8	  and	  Tables	  3-­‐
S3-­‐4).	  From	  these	  analyses,	  it	  is	  apparent	  that	  although	  the	  diﬀerent	  concentra5ons	  aﬀect	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many	  common	  genes,	  they	  also	  aﬀect	  dis5nct	  processes.	  A	  par5cularly	  striking	  example	  is	  
found	  among	  mutants	  in	  the	  Rim101	  processing	  pathway.	  Thirteen	  of	  18	  genes	  involved	  in	  this	  
pathway	  are	  sensi5ve	  to	  4nM	  rapamycin,	  but	  showed	  wild-­‐type	  sensi5vity	  at	  16nM	  (Barwell	  et	  
al.,	  2005;	  Hayashi	  et	  al.,	  2005).	  This	  diﬀeren5al	  sensi5vity	  was	  conﬁrmed	  by	  separate	  dilu5on	  
assays	  (Figure	  3-­‐9A).	  These	  genes	  are	  ranked	  within	  the	  CLIK	  group	  in	  the	  4nM	  screen	  but	  are	  
dispersed	  in	  the	  rank	  order	  at	  higher	  doses	  (Figure	  3-­‐9B).	  Because	  16nM	  rapamycin	  is	  more	  
cytosta5c	  than	  4nM	  rapamycin,	  the	  growth	  reduc5on	  in	  the	  Rim101	  disrup5on	  strains	  at	  the	  
higher	  dosages	  was	  indis5nguishable	  from	  that	  of	  wild-­‐type	  strains.	  Strikingly,	  only	  CLIK	  analysis 	  
revealed	  this	  result	  since	  the	  RIM101	  genes	  would	  not	  be	  considered	  hits	  by	  5%	  FDR	  or	  even	  a	  
0.05	  P	  value	  cutoﬀ	  (Figure	  3-­‐6).	  
We	  also	  iden5ﬁed	  several	  genes	  involved	  in	  dynein	  metabolism,	  whose	  disrup5ons	  
show	  an	  inverse	  rela5onship	  to	  rapamycin	  drug	  concentra5on	  compared	  to	  the	  RIM101	  genes.	  
Muta5ons	  in	  DYN1,	  DYN3,	  NAP1,	  NIP100,	  NDL1,	  and	  PAC1	  are	  more	  sensi5ve	  at	  16nM	  and	  less	  
sensi5ve	  at	  4nM.	  These	  genes	  cluster	  at	  the	  top	  of	  the	  rankings	  at	  16nM	  but	  are	  dispersed	  into	  
the	  ranked	  lists	  at	  10nM	  and	  4nM	  (Figure	  3-­‐9C).	  This	  rela5onship	  was	  conﬁrmed	  by	  valida5on	  
experiments	  and	  a	  separate	  dilu5on	  assay	  for	  dyn1∆	  (Figure	  3-­‐9A	  and	  Dataset	  3-­‐S7).
In	  summary,	  the	  three	  drug	  concentra5ons	  aﬀected	  the	  popula5on	  of	  mutants	  
diﬀerently.	  CLIK	  accurately	  iden5ﬁed	  aﬀected	  members	  of	  each	  popula5on	  and	  also	  revealed	  
diﬀerences	  between	  the	  screens	  that	  were	  conﬁrmed	  by	  valida5on.	  Interes5ngly,	  some	  veriﬁed	  
members	  reﬂect	  the	  diﬀerent	  underlying	  biological	  eﬀects	  at	  4nM,	  10nM	  and	  16nM	  rapamycin.	  
Without	  CLIK	  analysis,	  many	  of	  these	  biological	  insights	  would	  have	  been	  lost.
Network	  coverage	  required	  for	  CLIK
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   CLIK	  analysis	  performs	  well	  when	  applied	  to	  genome-­‐wide	  screen	  data	  from	  S.	  cerevisiae.	  
However,	  we	  believe	  it	  will	  soon	  be	  applicable	  to	  other	  organisms	  as	  well.	  Currently,	  the	  
number	  of	  non-­‐redundant	  interac5ons	  annotated	  in	  BioGRID	  is	  over	  33	  interac5ons	  per	  gene	  
for	  S.	  cerevisiae.	  Given	  this	  large	  number,	  the	  database	  is	  likely	  more	  than	  comprehensive	  
enough	  to	  avoid	  biases	  toward	  well-­‐studied	  processes.	  To	  es5mate	  the	  minimal	  number	  of	  
interac5ons	  suﬃcient	  to	  produce	  an	  informa5ve	  CLIK	  graph,	  we	  performed	  a	  retrospec5ve	  
analysis	  using	  archived	  versions	  of	  the	  BioGRID	  database	  (Figure	  3-­‐10).	  This	  analysis	  shows	  that	  
an	  average	  of	  ~7	  interac5ons	  per	  gene	  is	  necessary	  to	  produce	  a	  stable	  CLIK	  graph	  and	  
accurately	  deﬁne	  a	  screen	  cutoﬀ	  in	  budding	  yeast.	  Interac5on	  networks	  in	  BioGRID	  for	  S.	  
pombe,	  D.	  melanogaster	  and	  H.	  sapiens	  are	  rapidly	  approaching	  this	  level	  of	  satura5on.	  
	   To	  test	  CLIK’s	  performance	  in	  analyzing	  genome-­‐wide	  screen	  data	  from	  an	  organism	  with	  
lower	  interac5on	  density,	  we	  analyzed	  four	  sensi5vity	  screens	  performed	  in	  S.	  pombe	  (Han	  et	  
al.,	  2010).	  In	  this	  study,	  the	  sensi5vity	  of	  strains	  in	  the	  S.	  pombe	  non-­‐essen5al	  dele5on	  library	  
was	  assayed	  when	  exposed	  to	  four	  separate	  stress	  condi5ons:	  the	  microtubule	  depolymerizing	  
drug,	  thiabendazole	  (TBZ),	  the	  topoisomerase	  I	  inhibitor,	  camptothecin	  (CPT),	  the	  
ribonucleo5de	  reductase	  inhibitor	  hydroxyurea	  (HU),	  and	  UV	  irradia5on.	  The	  researchers	  
performed	  3	  full	  screens	  under	  each	  condi5on,	  2	  with	  the	  same	  dose	  (A	  and	  B)	  and	  1	  with	  the	  
doses	  doubled	  (C).	  To	  analyze	  the	  screen	  results	  with	  CLIK,	  we	  created	  a	  uniﬁed	  rank	  list	  for	  
each	  stress	  condi5on	  by	  combining	  the	  p-­‐values	  reported	  from	  “A”	  and	  “B”	  experiments	  using	  
Fisher’s	  method	  (Dataset	  3-­‐S8)(Fisher,	  1925).	  Strikingly,	  even	  with	  limited	  interac5on	  data	  
available,	  discernible	  CLIK	  groups	  exist	  in	  3	  of	  the	  4	  sets	  analyzed	  (Figure	  3-­‐11).	  We	  next	  
compared	  the	  mutants	  iden5ﬁed	  by	  the	  CLIK	  derived	  cutoﬀs	  to	  the	  sensi5ve	  strains	  reported	  by	  
the	  authors	  (summarized	  in	  Table	  3-­‐2).	  Interes5ngly	  we	  ﬁnd	  that	  for	  the	  TBZ	  and	  UV	  screens,	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the	  mutants	  iden5ﬁed	  as	  sensi5ve	  by	  CLIK	  overlap	  signiﬁcantly	  with	  those	  reported	  by	  the	  
authors	  (55	  out	  of	  68	  and	  28	  out	  of	  38,	  respec5vely).	  In	  the	  case	  of	  CPT,	  the	  number	  of	  mutants 	  
iden5ﬁed	  in	  the	  CLIK	  derived	  cutoﬀ	  was	  much	  smaller	  than	  the	  number	  reported	  by	  the	  authors 	  
(34	  vs.	  113),	  although	  almost	  all	  of	  those	  chosen	  by	  CLIK	  were	  encompassed	  in	  the	  authors	  list	  
(31	  out	  of	  34).	  The	  HU	  screen	  did	  not	  produce	  a	  CLIK	  group,	  although	  it	  had	  the	  fewest	  sensi5ve 	  
mutants	  as	  reported	  by	  the	  authors	  (23).	  
	   Taken	  together	  these	  results	  indicate	  that	  CLIK	  is	  eﬀec5ve	  in	  analyzing	  some	  genome-­‐
wide	  S.	  pombe	  screens	  as	  it	  was	  informa5ve	  in	  2	  of	  the	  4	  screen	  processed.	  However,	  
knowledge	  of	  the	  ﬁssion	  yeast	  interactome	  is	  limited	  and	  may	  be	  biased	  toward	  certain	  
processes.	  The	  number	  of	  interac5ons	  per	  ORF	  listed	  in	  BioGRID	  for	  S.	  pombe	  is	  currently	  3.3	  
(BioGRID	  version	  3.1.94	  -­‐	  16258	  interac5on	  among	  the	  4915	  S.	  pombe	  ORFs	  (Kim	  et	  al.,	  2010)).	  
Our	  analysis	  of	  budding	  yeast	  data	  suggests	  that	  it	  may	  take	  up	  to	  7	  interac5on	  per	  ORF	  in	  to	  
form	  an	  informa5ve	  CLIK	  graph.	  However,	  the	  rate	  at	  which	  interac5ons	  are	  annotated	  in	  
BioGRID	  has	  drama5cally	  increased	  since	  its	  concep5on	  (Figure	  3-­‐12).	  Thus,	  we	  suspect	  that	  
genome-­‐wide	  screens	  in	  S.	  pombe,	  as	  well	  as	  other	  systems,	  will	  soon	  beneﬁt	  from	  CLIK	  analysis 	  
as	  their	  interac5on	  networks	  grow.	  
Discussion
Here	  we	  show	  that,	  as	  opposed	  to	  purely	  sta5s5cal	  cutoﬀs	  in	  genome-­‐wide	  screens,	  CLIK	  
deﬁnes	  biologically	  relevant	  cutoﬀs.	  CLIK	  analysis	  leverages	  the	  fact	  that	  the	  true	  posi5ves	  in	  a	  
screen	  have	  a	  higher	  rate	  of	  interac5ons	  than	  a	  random	  set	  of	  genes.	  Thus,	  CLIK	  interprets	  
screen	  results	  in	  the	  context	  of	  previously	  deﬁned	  biological	  data.	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   In	  ﬁve	  separate	  genome-­‐wide	  screens,	  CLIK	  successfully	  deﬁned	  a	  point	  above	  which,	  true	  
posi5ves	  are	  enriched	  and	  below	  which,	  the	  valida5on	  rate	  drops.	  In	  each	  case,	  the	  cutoﬀs	  
diﬀered	  from	  FDR	  cutoﬀs.	  We	  show	  that	  the	  FDR	  cutoﬀs	  for	  the	  cispla5n,	  top1-­‐T722A,	  rapamycin	  
and	  SPC110	  screens	  are	  all	  too	  stringent	  and	  exclude	  many	  pathways	  and	  genes	  that	  are	  true	  
posi5ves	  in	  the	  CLIK-­‐derived	  cutoﬀ.	  The	  excep5on	  to	  this	  trend	  is	  that	  the	  4nM	  rapamycin	  
screen	  s5ll	  shows	  a	  rela5vely	  high	  veriﬁca5on	  rate	  beyond	  the	  CLIK	  cutoﬀ	  (Dataset	  3-­‐S3).	  
However,	  the	  4nM	  screen	  is	  unique	  in	  that	  the	  density	  of	  interac5ons	  in	  the	  tails	  are	  more	  
similar	  to	  the	  density	  of	  the	  interac5ng	  ‘core’	  CLIK	  group	  than	  in	  any	  of	  the	  other	  graphs	  (Figure 	  
3-­‐2C).	  Therefore,	  under	  some	  circumstances	  tails	  cannot	  be	  completely	  ignored.	  
We	  addi5onally	  show	  that	  the	  interac5on	  density	  within	  a	  CLIK	  group	  correlates	  with	  the	  
valida5on	  rate	  of	  the	  ORFs	  within	  it.	  The	  top1-­‐T722A	  CLIK	  group	  contained	  the	  highest	  mean	  
interac5on	  density	  and	  correspondingly	  the	  ORFs	  within	  it	  validate	  at	  the	  highest	  rate	  (Tables	  
3-­‐1	  and	  3-­‐S1).	  Conversely,	  the	  lack	  of	  a	  CLIK	  group	  in	  the	  DMC1	  screen	  successfully	  predicted	  an	  
extremely	  low	  valida5on	  rate.	  In	  contrast	  a	  5%	  FDR	  cutoﬀ	  implicated	  the	  top	  35	  genes,	  which	  
only	  showed	  a	  17%	  valida5on	  rate.	  Thus,	  CLIK	  is	  a	  useful	  tool	  for	  evalua5ng	  the	  eﬃcacy	  of	  a	  
screen.
CLIK	  Analysis	  deﬁnes	  a	  role	  for	  Hrq1	  in	  crosslink	  repair
	   CLIK	  analysis	  of	  the	  cispla5n	  sensi5vity	  data	  from	  Lee	  et	  al.	  demonstrates	  how	  interac5on	  
density	  supplements	  tradi5onal	  sta5s5cal	  analyses	  (Lee	  et	  al.,	  2005).	  It	  is	  clear	  that	  the	  5%	  FDR	  
cutoﬀ	  used	  by	  the	  authors	  appropriately	  maintains	  speciﬁcity	  in	  the	  dataset,	  i.e.	  most	  genes	  in	  
the	  set	  are	  true	  posi5ves.	  However,	  the	  5%	  FDR	  cutoﬀ	  sacriﬁces	  sensi5vity	  since	  many	  true	  
posi5ves	  are	  excluded.	  The	  CLIK	  group	  contains	  66	  addi5onal	  true	  posi5ves	  (Dataset	  3-­‐S2),	  and	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the	  cost	  to	  verify	  these	  addi5onal	  cispla5n	  resistance	  genes	  is	  oﬀset	  by	  the	  beneﬁt	  of	  addi5onal 	  
biological	  insight.	  
	   To	  demonstrate	  the	  biological	  insight	  gained	  from	  the	  addi5onal	  mutants	  iden5ﬁed	  by	  
CLIK,	  we	  examined	  a	  gene	  well	  past	  the	  FDR	  cutoﬀ.	  The	  hrq1	  mutant	  at	  posi5on	  98	  in	  the	  rank-­‐
order	  is	  72	  posi5ons	  beyond	  the	  FDR	  cutoﬀ	  but	  within	  the	  CLIK	  cutoﬀ	  of	  155.	  This	  mutant	  is	  
weakly	  sensi5ve	  to	  cispla5n,	  but	  when	  combined	  with	  mutants	  in	  PRR,	  its	  role	  in	  resistance	  is	  
clear	  (Figures	  3-­‐4	  and	  3-­‐5).	  Furthermore,	  epistasis	  analysis	  shows	  that	  NER	  and	  HR,	  which	  have	  
previously	  been	  deﬁned	  as	  separate	  pathways	  aﬀec5ng	  cispla5n	  sensi5vity	  (Grossmann	  et	  al.,	  
2001),	  work	  in	  concert	  with	  Hrq1	  (Figures	  3-­‐4	  and	  3-­‐5).	  This	  novel	  rela5onship	  suggests	  that	  
either	  Hrq1	  has	  independent	  func5ons	  downstream	  of	  each	  of	  these	  pathways,	  or	  that	  the	  NER	  
and	  HR	  pathways	  operate	  in	  concert	  when	  Hrq1	  func5on	  is	  required.	  We	  favor	  the	  la-er	  since	  
interstrand	  crosslinks	  (ICL)	  make	  up	  less	  than	  5%	  of	  cispla5n	  lesions	  (Gonzalez	  et	  al.,	  2001).	  If	  
Hrq1	  has	  a	  speciﬁc	  role	  in	  processing	  ICLs,	  then	  both	  HR	  and	  NER	  mechanisms	  would	  converge	  
on	  Hrq1	  for	  repair.	  In	  the	  absence	  of	  Hrq1,	  such	  lesions	  may	  be	  routed	  through	  the	  PRR	  
pathways.	  Further	  support	  for	  this	  view	  comes	  from	  the	  fact	  that	  hrq1	  mutants	  are	  highly	  
sensi5ve	  to	  drugs	  that	  produce	  more	  ICLs	  than	  cispla5n	  (mechlorethamine	  and	  mitomycin	  C	  
(Lee	  et	  al.,	  2005)).	  
	   We	  suggest	  that	  a	  helicase	  such	  as	  Hrq1	  func5ons	  to	  denature	  the	  dsDNA	  near	  an	  ICL	  
aZer	  incision	  of	  the	  strands	  and	  helps	  ini5ate	  strand	  invasion	  to	  allow	  comple5on	  of	  repair.	  
Similar	  to	  our	  ﬁndings	  in	  S.	  cerevisiae,	  in	  S.	  pombe,	  hrq1	  muta5ons	  are	  epista5c	  to	  NER	  and	  
synergis5c	  to	  PRR	  with	  respect	  to	  cispla5n	  (Groocock	  et	  al.,	  2012).	  However,	  our	  model	  diﬀers	  
from	  the	  S.	  pombe	  one,	  which	  has	  HR	  ac5ng	  downstream	  of	  PRR.	  In	  addi5on,	  hrq1	  and	  the	  S.	  
pombe	  SGS1	  ortholog,	  rqh1,	  show	  synthe5c	  lethality,	  sugges5ng	  that	  these	  genes	  func5on	  in	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diﬀerent	  pathways.	  In	  budding	  yeast,	  hrq1	  and	  sgs1	  mutants	  are	  epista5c	  for	  cispla5n	  
sensi5vity	  (Figure	  3-­‐5),	  further	  demonstra5ng	  pathway	  divergence	  for	  Hrq1	  func5on	  between	  
the	  two	  yeasts.
CLIK	  analysis	  reveals	  diﬀerent	  funcAonal	  responses	  to	  Rapamycin
	   The	  ﬁrst	  rapamycin	  studies	  in	  yeast	  used	  concentra5ons	  too	  high	  (100nM	  and	  higher)	  to	  
dis5nguish	  moderately	  sensi5ve	  mutants	  strains	  from	  wild-­‐type	  strains	  (Cardenas	  et	  al.,	  1999).	  
Consequently,	  Parsons	  et	  al.	  (2004),	  used	  11nM	  and	  16nM,	  Xie	  et	  al.	  used	  10nM	  and	  30nM,	  and	  
Hillenmeyer	  et	  al.	  (2008)	  used	  5nM	  and	  6nM	  rapamycin	  in	  their	  screens	  (Hillenmeyer	  et	  al.,	  
2008;	  Parsons	  et	  al.,	  2004;	  Xie	  et	  al.,	  2005).	  These	  studies	  reported	  246,	  281,	  and	  2036	  
rapamycin	  sensi5ve	  strains,	  respec5vely,	  with	  only	  54	  dele5ons	  commonly	  iden5ﬁed	  in	  all	  three 	  
screens.	  To	  determine	  whether	  these	  concentra5ons	  led	  to	  diﬀerent	  biological	  responses	  or	  
whether	  rapamycin	  screens	  are	  intrinsically	  “noisy,”	  we	  carried	  out	  fully	  controlled	  parallel	  
genomic	  screens	  to	  compare	  diﬀerent	  dose	  responses.
	   We	  conducted	  three	  screens	  using	  4nM,	  10nM	  and	  16nM	  rapamycin	  and	  showed	  that	  the	  
4nM	  rapamycin	  screen	  generated	  the	  strongest	  and	  largest	  CLIK	  group	  (Figure	  3-­‐6B).	  This	  result	  
indicates	  that	  the	  low	  dosage	  screen	  is	  most	  eﬀec5ve	  in	  organizing	  related	  strains.	  However,	  
we	  also	  observed	  that	  a	  diﬀerent	  set	  of	  strains	  is	  sensi5ve	  to	  each	  drug	  concentra5on	  and	  
validate	  most	  eﬀec5vely	  when	  retested	  with	  the	  same	  drug	  concentra5on	  (Figures	  3-­‐7	  and	  3-­‐8).	  
We	  conclude	  that	  there	  are	  two	  eﬀects	  governing	  the	  eﬃcacy	  of	  these	  screens.	  First,	  the	  signal-­‐
to-­‐noise	  ra5o	  may	  be	  too	  low	  to	  iden5fy	  mildly	  aﬀected	  strains	  at	  a	  high	  drug	  concentra5on.	  
For	  example,	  the	  growth	  ra5o	  of	  the	  16nM	  dose	  has	  the	  largest	  standard	  devia5on	  (1.6)	  and	  
correspondingly,	  at	  this	  high	  concentra5on,	  there	  are	  fewer	  true	  posi5ves	  (Figure	  3-­‐6A	  and	  
Dataset	  3-­‐S7).	  Second,	  diﬀerent	  rapamycin	  doses	  have	  diﬀerent	  biological	  eﬀects	  (Figure	  3-­‐8).	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For	  instance,	  we	  show	  that	  disrup5on	  of	  the	  pH	  sensing	  RIM101	  pathway	  only	  shows	  sensi5vity	  
to	  4nM	  rapamycin.	  In	  contrast,	  muta5ons	  in	  the	  dynein-­‐dynac5n	  complex	  only	  show	  sensi5vity	  
at	  higher	  concentra5ons.	  The	  dynein-­‐dynac5n	  pathway	  func5ons	  in	  mito5c	  spindle	  orienta5on	  
in	  a	  process	  that	  is	  parallel	  to,	  and	  func5onally	  redundant	  with,	  the	  Kar9	  pathway	  (Tong	  et	  al.,	  
2004).	  Since	  the	  Kar9	  pathway	  is	  dependent	  on	  ac5n	  polariza5on,	  which	  is	  controlled	  by	  the	  
TOR	  complex,	  our	  results	  suggest	  that	  the	  ac5n	  cytoskeleton	  is	  only	  aﬀected	  at	  high	  rapamycin	  
concentra5ons.	  
	   It	  is	  not	  known	  whether	  these	  concentra5on-­‐dependent	  diﬀerences	  in	  drug	  sensi5vity	  are	  
a	  common	  property	  of	  drug	  toxicity	  or	  if	  rapamycin	  represents	  a	  special	  case	  due	  to	  its	  broad	  
range	  of	  eﬀects.	  In	  any	  case,	  our	  results	  indicate	  that	  for	  more	  complete	  gene5c	  insight,	  it	  may	  
be	  necessary	  to	  simultaneously	  conduct	  drug	  screens	  at	  mul5ple	  concentra5ons.	  Importantly,	  
this	  conclusion	  would	  not	  have	  been	  revealed	  by	  standard	  sta5s5cal	  analyses.	  For	  example,	  at	  
4nM,	  the	  FDR	  cutoﬀ	  was	  too	  stringent	  to	  include	  many	  of	  the	  RIM101	  processing	  genes	  (Figure	  
3-­‐6B	  and	  Dataset	  3-­‐S6).	  Furthermore,	  due	  to	  the	  high	  standard	  devia5on,	  an	  FDR	  cutoﬀ	  of	  0.05	  
did	  not	  select	  any	  genes	  as	  signiﬁcantly	  aﬀected	  at	  16nM	  rapamycin.	  Taken	  together,	  these	  
ﬁndings	  demonstrate	  that	  CLIK	  analysis	  func5ons	  in	  a	  dis5nct	  manner	  from	  exis5ng	  methods.
CLIK	  group	  network	  analysis
	   The	  interac5ons	  between	  the	  ORFs	  within	  a	  CLIK	  group	  deﬁne	  biological	  sub-­‐networks	  
that	  are	  5ed	  to	  the	  par5cular	  screen.	  By	  deﬁni5on,	  most	  of	  the	  genes	  within	  the	  CLIK	  group	  are	  
connected	  to	  the	  network.	  The	  unconnected	  orphans	  may	  simply	  represent	  noise	  within	  the	  
screen	  or,	  more	  interes5ngly,	  may	  represent	  genes	  whose	  connec5ons	  to	  the	  deﬁned	  network	  
have	  yet	  to	  be	  discovered,	  Indeed,	  in	  three	  of	  four	  screens	  analyzed,	  the	  orphan	  genes	  validate	  
at	  a	  rate	  similar	  to	  the	  connected	  ORFs	  (Figure	  3-­‐13).	  Although	  CLIK	  networks	  lend	  themselves	  
78
to	  scru5ny	  by	  other	  metrics,	  such	  analyses	  are	  beyond	  the	  scope	  of	  this	  study.	  For	  instance,	  
graph	  theory	  metrics	  (e.g.,	  mean	  clustering	  coeﬃcient,	  mean	  degree,	  comparison	  to	  random	  
graphs,	  etc.)	  have	  proven	  useful	  in	  other	  biological	  applica5ons	  and	  may	  provide	  added	  value	  to	  
CLIK	  analysis	  (Seebacher	  and	  Gavin,	  2011).
	   In	  summary,	  CLIK	  is	  a	  valuable	  tool	  for	  assessing	  high-­‐throughput	  screen	  results.	  While	  we	  
only	  demonstrate	  its	  usefulness	  in	  the	  analysis	  of	  budding	  yeast	  data,	  by	  analyzing	  S.	  pombe	  
screen	  data	  we	  show	  that	  the	  annotated	  interactomes	  of	  other	  organisms	  will	  soon	  be	  
suﬃcient	  for	  CLIK	  analysis.	  For	  budding	  yeast	  genome-­‐wide	  screens	  it	  provides	  a	  reliable	  cutoﬀ	  
determina5on	  and	  es5mate	  of	  screen	  quality,	  and	  also	  facilitates	  the	  comparison	  of	  results	  
between	  screens.	  Furthermore,	  we	  show	  from	  the	  cispla5n	  and	  rapamycin	  screens	  that	  
addi5onal	  biological	  insights	  are	  gained	  through	  CLIK	  analysis.	  Finally,	  since	  this	  method	  uses	  
previously	  annotated	  interac5on	  data,	  it	  supplements	  tradi5onal	  sta5s5cal	  approaches.
Materials	  and	  Methods
Methods	  related	  to	  yeast	  strains	  and	  screens,	  CLIK	  soZware	  development	  and	  drug	  sensi5vity	  
assays	  are	  described	  in	  SI	  Materials	  and	  Methods,	  available	  on	  Rothstein	  lab	  website	  at:	  h-p://
www.rothsteinlab.com/tools/clik/suppor5ngInfo.zip.
Supplementary	  Data
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Figure	  3-­‐1
Figure	  3-­‐1	  -­‐	  CLIK	  graph	  crea5on.	  A.	  Sca-er	  plot	  of	  interac5on	  data	  from	  the	  top1-­‐T722A	  mutant	  
screen	  generated	  using	  interac5on	  data	  from	  the	  BioGRID	  database.	  The	  rank-­‐ordered	  list	  of	  
genes	  from	  a	  genome-­‐wide	  screen	  is	  used	  to	  generate	  a	  sca-erplot	  of	  interac5on	  data,	  as	  
described	  in	  the	  text.	  Only	  the	  ﬁrst	  600	  ranks	  are	  shown	  on	  each	  axis.	  B.	  Plot	  of	  the	  same	  
screen	  data	  as	  in	  A,	  but	  using	  a	  randomized	  rank	  order.	  C.	  Same	  plot	  as	  in	  A	  with	  color	  scale	  
(inset)	  applied	  to	  indicate	  plot	  density.	  Plot	  point	  densi5es	  below	  the	  signiﬁcance	  threshold	  are	  
colored	  gray	  (see	  text).	  D.	  The	  complete	  CLIK	  graph	  of	  interac5on	  data	  using	  the	  top1-­‐T722A	  
screen	  rank	  order.	  Color	  scale	  is	  the	  same	  as	  in	  part	  C.
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Figure	  3-­‐2
Figure	  3-­‐2	  -­‐	  CLIK	  graphs	  of	  four	  genome-­‐wide	  screens.	  Only	  the	  ﬁrst	  ~900	  rank	  posi5ons	  are	  
shown.	  Red	  dashed	  boxes	  indicate	  the	  CLIK-­‐derived	  cutoﬀs.	  Insets	  show	  ROC	  curves	  derived	  
from	  valida5on	  data	  for	  each	  screen.	  The	  trend	  line	  of	  each	  ROC	  graph	  is	  colored	  according	  to	  
the	  density	  from	  the	  CLIK	  graph	  along	  the	  diagonal.	  Plot	  density	  scale	  is	  the	  same	  as	  in	  Fig	  1.	  A.	  




Figure	  3-­‐3	  -­‐	  CLIK	  graph	  and	  valida5on	  of	  the	  DMC1	  SDL	  screen.	  The	  CLIK	  graph	  was	  produced	  as	  
in	  Figure	  3-­‐2.	  In	  this	  graph	  there	  was	  no	  CLIK	  group	  present	  so	  the	  valida5on	  rate	  for	  the	  CLIK	  
deﬁned	  cutoﬀ	  is	  reported	  as	  ‘N.A’.	  Valida5on	  experiments	  were	  performed	  with	  the	  top	  100	  
ORFs	  in	  the	  rank	  list,	  indicated	  with	  by	  the	  red	  box	  in	  the	  ﬁgure.	  Ten	  of	  these	  validated	  (10%).	  
No	  ROC	  curve	  was	  generated	  for	  this	  screen.
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Figure	  3-­‐4
Figure	  3-­‐4	  -­‐	  Pathways	  aﬀec5ng	  cispla5n	  sensi5vity	  and	  the	  role	  of	  Hrq1.	  A.	  The	  hrq1	  null	  mutant	  
was	  crossed	  to	  rev1,	  rad14	  and	  rad51	  mutant	  strains	  to	  generate	  single	  and	  double	  mutant	  
combina5ons	  as	  indicated;	  wt	  indicates	  wild	  type.	  Cultures	  were	  10-­‐fold	  serially	  diluted	  and	  
spo-ed	  onto	  plates	  with	  and	  without	  cispla5n	  and	  incubated	  for	  2	  days	  at	  30C.	  B.	  Arrows	  
indicate	  major	  repair	  pathways	  that	  respond	  to	  crosslinks	  aZer	  replica5on	  fork	  stalling,	  
including	  post-­‐replica5on	  repair	  (PRR),	  translesion	  synthesis	  (TLS),	  fork	  regression	  (FR),	  
nucleo5de	  excision	  repair	  (NER)	  and	  homologous	  recombina5on	  (HR).	  The	  epistasis	  data	  
predict	  that	  Hrq1	  acts	  at	  a	  point	  of	  convergence	  of	  the	  NER	  and	  HR	  pathways.
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Figure	  3-­‐5
Figure	  3-­‐5	  -­‐	  Addi5onal	  cispla5n	  
sensi5vity	  spot	  assays.	  Spot	  assays	  were 	  
performed	  as	  in	  Figure	  3-­‐4	  and	  
described	  in	  Methods	  (Text	  3-­‐S1).	  The	  
hrq1	  null	  mutant	  was	  crossed	  to	  rev3,	  
rad5,	  pol32,	  rad10	  and	  sgs1	  mutant	  
strains	  to	  generate	  single	  and	  double	  
mutant	  combina5ons	  as	  indicated.	  
Cultures	  were	  serially	  diluted	  and	  
spo-ed	  onto	  plates	  with	  and	  without	  
21µM,	  42µM,	  63µM	  or	  83µM	  cispla5n	  
to	  show	  drug	  sensi5vity.	  hrq1	  shows	  a	  
synergis5c	  eﬀect	  on	  cispla5n	  sensi5vity	  
when	  combined	  with	  rev3,	  rad5	  or	  
pol32	  but	  shows	  epistasis	  in	  
combina5on	  with	  both	  rad10	  and	  sgs1.
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Figure	  3-­‐6
Figure	  3-­‐6	  -­‐	  The	  eﬀect	  of	  increasing	  rapamycin	  on	  screen	  results.	  A.	  Rank-­‐order	  plots	  of	  strains	  
from	  the	  yeast	  gene	  disrup5on	  library	  sorted	  by	  log	  growth	  ra5o	  (LGR)	  for	  three	  rapamycin	  
concentra5ons.	  The	  most	  sensi5ve	  strains	  are	  on	  the	  leZ	  in	  each	  graph.	  Dashed	  horizontal	  lines	  
indicate	  popula5on	  mean	  and	  solid	  horizontal	  lines	  indicate	  2	  standard	  devia5ons	  above	  and	  
below	  the	  mean.	  Ver5cal	  dashed	  blue	  lines	  indicate	  the	  cutoﬀ	  deﬁned	  by	  CLIK	  analysis.	  Blue	  
shading	  indicates	  the	  sec5on	  of	  the	  growth	  curve	  included	  in	  the	  CLIK	  graphs	  below.	  B.	  CLIK	  
graphs	  for	  three	  rapamycin	  concentra5ons.	  All	  graph	  interac5on	  densi5es	  are	  color	  scaled	  to	  be	  
the	  same	  as	  the	  4nM	  rapamycin	  results	  (see	  inset).	  q	  and	  p	  with	  black	  and	  gray	  ver5cal	  arrows	  
indicate	  the	  5%	  FDR	  cutoﬀ	  and	  the	  0.05	  p-­‐value	  cutoﬀ	  for	  each	  graph,	  respec5vely.	  There	  are	  
no	  q	  values	  <5%	  for	  the	  16nM	  screen.	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Figure	  3-­‐7
Figure	  3-­‐7	  -­‐	  Venn	  diagram	  depic5ng	  the	  overlap	  between	  the	  validated	  strains	  within	  CLIK	  
groups	  at	  each	  rapamycin	  concentra5on	  tested.	  Strains	  that	  did	  not	  grow	  on	  both	  the	  control	  
and	  experimental	  plates	  were	  not	  analyzed.	  Duplicates,	  if	  present,	  were	  only	  considered	  once	  
in	  each	  set.	  Diagram	  generated	  with	  BioVenn	  (Hulsen	  et	  al.,	  2008).
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Figure	  3-­‐8
Figure	  3-­‐8	  -­‐	  Venn	  diagram	  depic5ng	  the	  Gene	  Ontology	  (GO)	  process	  enrichment	  of	  validated	  
hits	  from	  the	  4nM	  and	  16nM	  rapamycin	  sensi5vity	  screens	  present	  in	  Tables	  S3-­‐4.	  Diagram	  
generated	  with	  Venny	  (Oliveros,	  2007).	  Within	  the	  circles,	  large	  numbers	  represent	  the	  number	  
of	  GO	  process	  terms	  shared	  between	  and	  exclusive	  to	  the	  4nM	  and	  16nM	  screens.	  The	  
numbers	  in	  parenthesis	  indicates	  the	  number	  of	  genes	  comprising	  each	  group.	  On	  the	  bo-om	  
of	  the	  Figure,	  validated	  genes	  in	  the	  RIM101	  pathway	  (exclusive	  to	  4nM)	  and	  those	  related	  to	  
dynein	  (exclusive	  to	  16nM)	  are	  indicated.
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Figure	  3-­‐9
Figure	  3-­‐9	  -­‐	  The	  concentra5on-­‐speciﬁc	  rapamycin	  sensi5vi5es	  of	  mutant	  strains.	  A.	  Sixteen	  
replicates	  of	  each	  strain	  were	  10-­‐fold	  serially	  diluted	  and	  spo-ed	  onto	  plates	  with	  the	  indicated	  
concentra5ons	  of	  rapamycin;	  wt	  indicates	  wild	  type.	  B.	  Line	  plots	  indica5ng	  the	  rank-­‐order	  
posi5ons	  of	  the	  RIM101	  pathway	  mutants	  in	  the	  4,	  10	  and	  16nM	  rapamycin	  screens.	  Horizontal	  
lines	  represent	  the	  rank	  order	  from	  1	  to	  ~4800	  (leZ	  to	  right)	  from	  each	  screen.	  Solid	  ver5cal	  
lines	  indicate	  the	  rank	  posi5ons	  of	  dfg16,	  rim8,	  rim9,	  rim13,	  rim20,	  rim21,	  rim101	  and	  ygr122w.	  
Ver5cal	  dashed	  lines	  indicate	  the	  CLIK-­‐deﬁned	  cutoﬀ	  for	  each	  screen.	  C.	  Line	  plots	  constructed	  




Figure	  3-­‐10	  -­‐	  CLIK	  analysis	  of	  cispla5n	  screen	  results	  with	  increasing	  interac5on	  data.	  The	  rank	  
order	  list	  of	  the	  cispla5n	  screen	  was	  subjected	  to	  CLIK	  analysis	  using	  archived	  versions	  of	  the	  
BioGRID	  database.	  Graphs	  should	  be	  read	  by	  row.	  The	  ﬁrst	  7	  graphs	  show	  the	  ﬁrst	  7	  sets	  of	  S.	  
cerevisiae	  data	  released	  by	  the	  BioGRID	  consor5um.	  For	  the	  next	  5	  analyses,	  every	  10th	  release 	  
by	  BioGRID	  is	  shown.	  AZer	  the	  7th	  point	  (shown	  by	  the	  yellow	  box),	  the	  CLIK	  group	  shape	  




Figure	  3-­‐11	  -­‐	  CLIK	  graphs	  of	  genome-­‐wide	  S.	  pombe	  sens5vi5vy	  screens.	  CLIK	  analysis	  
performed	  as	  described	  in	  the	  text.	  A.	  Camptothecin	  sensi5vity	  screen	  B.	  Hydroxyurea	  
sensi5vity	  screen	  C.	  Thiabendazole	  sensi5vity	  screen.	  D.	  UV	  irradia5on	  sensi5vity	  screen.
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Figure	  3-­‐12
Figure	  3-­‐12	  -­‐	  Interac5on	  accumula5on	  in	  the	  BioGRID	  database	  over	  5me.	  The	  total	  number	  of	  
non-­‐redundant	  gene5c	  and	  physical	  interac5ons	  for	  all	  organisms	  from	  November	  1,	  2006	  to	  





















Figure	  3-­‐12	  -­‐	  Valida5on	  rate	  of	  ORFs	  within	  CLIK	  groups.	  ORFs	  within	  the	  CLIK	  groups	  of	  each	  
screen	  in	  Figure	  2-­‐2	  were	  separated	  into	  two	  groups:	  those	  that	  had	  known	  interac5ons	  to	  
other	  ORFs	  within	  the	  CLIK	  group,	  and	  those	  that	  did	  not.	  The	  valida5on	  rate	  of	  each	  of	  these	  
groups	  is	  shown	  for	  the	  four	  screens	  that	  contained	  CLIK	  groups	  in	  the	  top	  of	  the	  rank	  order.	  
Strains	  that	  did	  not	  grow	  on	  both	  the	  control	  and	  experimental	  plates	  were	  not	  considered.	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Table	  3-­‐1
Screen CLIK	  Group 5%	  FDR
# %	  validated # %	  validated
top1-­‐T722A 242 81.8% 172 86.6%
Cispla5n 155 63.6% 26 96%
4nM	  rapamycin 309 80.9% 142 92.1%
SPC110	  over-­‐
expression 114 42.1% 26 65%
Table	  3-­‐1	  -­‐	  Total	  set	  size	  based	  on	  CLIK	  analysis	  and	  5%	  FDR	  analysis.	  #	  indicates	  set	  size	  for	  
each	  screen.	  Percent	  valida5on	  is	  also	  shown.
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Table	  3-­‐2
Screen CLIK	  Group	  Cutoﬀ Han	  et	  al. Overlap
Camptothecin 34 113 31
Hydroxyurea N.A. 23 N.A.
Thiabendazole 91 68 55
UV	  Irradia5on 38 38 28
Table	  3-­‐2	  -­‐	  CLIK	  derived	  cutoﬀs	  and	  reported	  cutoﬀs	  for	  S.	  pombe	  screens.	  Overlap	  indicate	  the	  
mutants	  common	  to	  the	  CLIK	  derived	  lists	  and	  those	  reported	  by	  Han	  et	  al.
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CHAPTER	  4:
SyntheEc	  dosage	  lethality	  screens	  of	  genes	  over-­‐expressed	  in	  PTEN	  deﬁcient	  breast	  cancer	  
reveal	  potenEal	  drug	  targets
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Abstract
	   Loss	  of	  the	  tumor	  suppressor	  gene	  PTEN	  leads	  to	  ac5va5on	  of	  the	  AKT	  pathway	  and	  is	  
associated	  with	  poor	  prognosis	  in	  breast	  cancer	  pa5ents.	  Previous	  work	  has	  demonstrated	  that	  
PTEN-­‐/-­‐	  cells	  up-­‐regulate	  a	  speciﬁc	  set	  of	  genes.	  This	  misregula5on	  of	  gene	  expression	  may	  be	  
exploited	  by	  searching	  for	  Synthe5c	  Dosage	  Lethal	  (SDL)	  interac5ons.	  In	  this	  situa5on,	  cancer	  
cells	  over-­‐expressing	  a	  par5cular	  gene	  would	  be	  killed	  when	  another	  gene’s	  expression	  is	  
silenced.	  Healthy	  cells	  would	  be	  unaﬀected	  because	  the	  gene	  whose	  expression	  is	  knocked	  
down	  is	  not	  essen5al	  in	  the	  context	  of	  normal	  gene	  expression.	  Here,	  we	  present	  the	  results	  of	  
performing	  high-­‐throughput	  SDL	  screens	  in	  Saccharomyces	  cerevisiae	  by	  over-­‐expressing	  the	  
yeast	  orthologs	  of	  the	  genes	  up-­‐regulated	  in	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancers.	  Using	  this	  approach	  we	  
have	  been	  able	  to	  rapidly	  iden5fy	  a	  wide	  array	  of	  SDL	  interac5ons	  with	  human	  orthologs	  that	  
serve	  as	  poten5al	  therapeu5c	  targets	  of	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancer.	  Among	  the	  interac5ons	  
discovered,	  we	  found	  SDL	  between	  Npl3	  over-­‐expression	  (human	  ASF/SF2)	  and	  class	  1	  KDACs.	  
We	  explore	  this	  interac5on	  further	  and	  discover	  that	  acetyla5on	  of	  the	  Npl3	  protein	  may	  
regulate	  its	  interac5on	  with	  mRNA,	  a	  result	  likely	  to	  be	  conserved	  in	  Npl3’s	  human	  counterpart,	  
SRSF1.	  This	  ﬁnding	  indicates	  that	  KDAC	  inhibitors	  may	  have	  promise	  in	  selec5vely	  trea5ng	  
PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancers.
IntroducEon
	   One	  of	  the	  most	  signiﬁcant	  challenges	  in	  developing	  novel	  cancer	  therapies	  is	  to	  
selec5vely	  kill	  cancer	  cells	  while	  leaving	  normal	  cells	  unharmed.	  To	  meet	  this	  challenge,	  
treatments	  are	  being	  developed	  based	  on	  the	  gene5c	  diﬀerences	  between	  health	  and	  
cancerous	  cells.	  One	  approach	  takes	  advantage	  of	  the	  fact	  the	  cancer	  cells	  oZen	  over-­‐express	  
par5cular	  genes,	  rela5ve	  to	  healthy	  cells,	  due	  to	  the	  eﬀect	  of	  transloca5ons,	  gene	  ampliﬁca5on,	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or	  other	  epigene5c	  modiﬁca5ons.	  Cancerous	  cells	  may	  become	  “addicted”	  to	  the	  over-­‐
expression	  of	  a	  par5cular	  gene,	  thus	  making	  the	  gene	  product	  an	  a-rac5ve	  drug	  target	  (Luo	  et	  
al.,	  2009b;	  Weinstein,	  2002).	  An	  example	  of	  a	  drug	  developed	  to	  exploit	  this	  scenario	  is	  
Hercep5n,	  which	  speciﬁcally	  targets	  the	  HER2/neu	  oncogene	  that	  is	  over-­‐expressed	  in	  30%	  of	  
breast	  cancers	  (Bange	  et	  al.,	  2001).	  Hercep5n,	  is	  a	  monoclonal	  an5body	  that	  binds	  to	  and	  
inac5vates	  the	  HER2	  gene	  product,	  eﬀec5vely	  reducing	  the	  levels	  of	  func5onal	  HER2	  upon	  
which	  the	  cancer	  cells	  depend.	  However,	  this	  drug’s	  eﬀec5veness	  is	  limited,	  with	  about	  30%	  of	  
pa5ents	  with	  tumors	  that	  over-­‐express	  HER2	  responding	  to	  treatment	  (Vogel	  et	  al.,	  2002).	  
	   Although	  approaches	  for	  reducing	  the	  cellular	  levels	  of	  an	  oncogenic	  gene	  are	  en5cing,	  
many	  genes	  that	  are	  over-­‐expressed	  in	  cancer	  are	  essen5al	  in	  normal	  cells,	  thus	  a	  knockdown	  
approach	  may	  cause	  non-­‐selec5ve	  cell	  death.	  An	  alterna5ve	  approach	  to	  circumvent	  this	  
limita5on	  involves	  synthe5c-­‐dosage	  lethality	  (SDL).	  This	  gene5c	  interac5on	  occurs	  when	  one	  
gene’s	  func5on	  only	  becomes	  essen5al	  when	  a	  second	  gene	  is	  over-­‐expressed	  (Kroll	  et	  al.,	  
1996).	  Discovering	  SDL	  interac5ons	  in	  mammals	  could	  reveal	  new	  therapeu5c	  targets	  for	  cancer	  
treatment.	  Speciﬁcally,	  cancer	  cells	  over-­‐expressing	  a	  par5cular	  gene	  would	  be	  killed	  when	  
another	  gene’s	  expression	  was	  silenced.	  Cri5cally,	  normal	  cells	  would	  be	  unaﬀected	  because	  
the	  gene	  whose	  expression	  is	  knocked	  down	  is	  not	  essen5al	  in	  normal	  cells.	  
	   A	  number	  of	  RNAi	  screens	  searching	  for	  cancer	  relevant	  SDL	  interac5ons	  have	  
successfully	  iden5ﬁed	  poten5al	  therapeu5c	  drug	  targets	  (Goga	  et	  al.,	  2007;	  Kessler	  et	  al.,	  2012;	  
Molenaar	  et	  al.,	  2009;	  Yang	  et	  al.,	  2010).	  While	  these	  studies	  have	  proven	  the	  usefulness	  of	  SDL	  
interac5ons	  in	  iden5fying	  targeted	  cancer	  treatments,	  they	  have	  mainly	  focused	  on	  cancers	  in	  
which	  over-­‐expression	  of	  a	  single	  oncogene	  (MYC)	  drives	  tumorigenesis.	  Due	  to	  the	  
heterogeneity	  inherent	  within	  cancer,	  this	  single	  gene	  approach	  towards	  iden5fying	  drug	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targets	  is	  ﬂawed	  (Marusyk	  et	  al.,	  2012).	  The	  drugs	  iden5ﬁed	  may	  not	  be	  100%	  eﬀec5ve	  in	  all	  
pa5ents	  since	  the	  gene5c	  interac5on	  may	  only	  exist	  in	  a	  small	  subpopula5on.	  For	  example,	  
PARP	  inhibitors	  show	  promise	  as	  an	  a-rac5ve	  treatment	  in	  breast	  cancers	  containing	  muta5ons 	  
in	  BRCA1	  and	  BRCA2	  (Fong	  et	  al.,	  2009).	  However,	  pa5ents	  with	  these	  muta5ons	  are	  in	  the	  
minority,	  with	  less	  then	  5%	  of	  breast	  cancers	  containing	  BRCA	  muta5ons	  (Nathanson	  et	  al.,	  
2001).	  Furthermore,	  due	  to	  the	  heterogeneity	  within	  even	  a	  single	  tumor,	  treatment	  may	  
successfully	  target	  the	  majority	  of	  the	  tumor,	  but	  a	  small	  popula5on	  may	  be	  resistant	  allowing	  
the	  tumor	  to	  con5nue	  to	  grow	  (Diaz	  et	  al.,	  2012).	  To	  circumvent	  these	  problems,	  two	  obstacles	  
need	  to	  be	  overcome,	  1)	  the	  gene5c	  altera5ons	  within	  a	  given	  pa5ent’s	  cancer	  must	  be	  known	  
at	  the	  5me	  of	  treatment,	  2)	  and	  an	  expanded	  arsenal	  of	  drugs	  that	  can	  speciﬁcally	  target	  these	  
altera5ons	  must	  be	  developed.	  Given	  these	  condi5ons,	  a	  ba-ery	  of	  drugs,	  could	  be	  used	  singly	  
or	  in	  combina5on,	  to	  selec5vely	  induce	  long	  term	  remission	  in	  many	  cancers.
	   One	  approach	  to	  expand	  therapeu5c	  targets	  is	  to	  perform	  an	  array	  of	  SDL	  screens	  
relevant	  to	  a	  par5cular	  type	  of	  cancer.	  The	  large	  number	  of	  SDL	  interactors	  discovered	  would	  
serve	  as	  poten5al	  drug	  targets.	  In	  deﬁning	  a	  broader	  range	  of	  treatment	  op5ons,	  all	  of	  the	  cells	  
within	  a	  cancer	  could	  be	  targeted,	  reducing	  the	  risk	  of	  developing	  resistance.	  To	  this	  end,	  we	  
focused	  on	  expanding	  the	  number	  of	  treatments	  op5ons	  for	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancer	  by	  screening	  
for	  SDL	  interac5ons.
	   PTEN	  is	  a	  tumor	  suppressor	  that	  encodes	  a	  lipid	  phosphatase	  which	  destroys	  the	  second	  
messenger	  phospha5dylinositol-­‐3,4,5-­‐triphosphate	  (PIP3)	  generated	  by	  phospha5dylinositol	  3-­‐
kinase	  (PI3K).	  The	  presence	  of	  PIP3	  leads	  to	  ac5va5on	  of	  the	  pro-­‐growth	  AKT	  pathway	  through	  
the	  kinase	  PDK1	  (Salmena	  et	  al.,	  2008).	  Loss	  of	  PTEN	  leads	  to	  increased	  levels	  of	  PIP3	  and	  
cons5tu5ve	  ac5va5on	  of	  the	  AKT	  pathway,	  which	  causes	  increased	  growth	  and	  5ssue	  invasion,	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and	  concurrent	  inhibi5on	  of	  cell	  death	  signals	  (Simpson	  and	  Parsons,	  2001).	  The	  importance	  of	  
this	  pathway	  cannot	  be	  understated;	  approximately	  half	  of	  all	  breast	  cancers	  have	  altera5ons	  
leading	  to	  ac5va5on	  of	  the	  AKT	  pathway	  (Saal	  et	  al.,	  2005).
	   To	  develop	  new	  therapeu5c	  targets	  for	  breast	  cancer,	  we	  focused	  on	  iden5fying	  SDL	  
interac5ons	  within	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancer.	  In	  2007,	  the	  Parsons	  lab	  performed	  gene	  expression	  
proﬁling	  on	  105	  stage	  II	  breast	  tumors	  and	  developed	  a	  signature	  of	  genes	  that	  were	  typically	  
up-­‐	  and	  down-­‐regulated	  in	  PTEN-­‐/-­‐	  tumors	  (Saal	  et	  al.	  2007).	  Within	  the	  50	  tumor	  samples	  of	  
the	  PTEN-­‐/-­‐	  signature	  (also	  referred	  to	  as	  the	  “Signature	  Present”	  set),	  the	  mRNA	  of	  119	  genes	  
was	  found	  to	  be	  signiﬁcantly	  an5-­‐correlated	  with	  PTEN	  levels	  (i.e.,	  expression	  is	  up	  when	  PTEN	  
is	  absent).	  Using	  current	  technologies,	  performing	  119	  SDL	  screens	  using	  5ssue	  culture	  and	  
RNAi	  is	  5me	  consuming	  and	  expensive.	  To	  speed	  the	  discovery	  of	  cancer	  relevant	  SDL	  screens,	  
we	  have	  developed	  an	  alterna5ve	  approach	  using	  the	  yeast,	  Saccharomyces	  cerevisiae.	  This	  
approach	  is	  based	  on	  the	  observa5on	  that	  many	  genes	  that	  are	  over-­‐expressed	  in	  human	  
cancers	  are	  involved	  in	  essen5al	  func5ons,	  such	  as	  regula5on	  of	  the	  cell	  cycle	  and	  DNA	  
replica5on.	  Consequently,	  many	  of	  these	  genes	  are	  highly	  conversed	  from	  humans	  to	  
Saccharomyces	  cerevisiae	  (Dolinski	  and	  Botstein,	  2007).	  
	   In	  this	  work	  we	  present	  the	  results	  of	  performing	  23	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancer	  related	  SDL	  
screens	  in	  yeast.	  The	  SDL	  interac5ons	  discovered	  are	  enriched	  in	  a	  diverse	  range	  of	  cellular	  
processes,	  highligh5ng	  the	  diﬀerent	  biological	  eﬀects	  that	  over-­‐expression	  of	  each	  gene	  has	  in	  
the	  cells.	  We	  translated	  the	  list	  of	  SDL	  interactors	  discovered	  into	  a	  list	  of	  human	  orthologs	  that	  
serve	  as	  poten5al	  drug	  targets	  in	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancer.	  We	  further	  priori5ze	  this	  list	  by	  
performing	  exclusion	  analysis	  to	  determine	  the	  interactors	  that	  are	  rarely	  down-­‐regulated	  in	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PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancer.	  Finally,	  we	  examine	  the	  SDLs	  discovered	  from	  a	  screen	  over-­‐expressing	  
NPL3	  to	  determine	  the	  mechanism	  behind	  a	  subclass	  of	  SDL	  interac5ons.
Results
Genes	  up-­‐regulated	  in	  PTEN-­‐/-­‐	  Breast	  Cancer	  are	  Enriched	  for	  Yeast	  Orthologs
	   To	  screen	  SDL	  interac5ons	  of	  genes	  up-­‐regulated	  in	  the	  PTEN	  Signature	  Present	  set,	  we	  
ﬁrst	  iden5ﬁed	  their	  orthologs	  in	  Saccharomyces	  cerevisiae.	  Using	  the	  Ensembl	  database,	  we	  
found	  75	  yeast	  orthologs,	  mapping	  to	  58	  of	  the	  119	  (48.7%)	  human	  genes	  shown	  to	  be	  up-­‐
regulated	  in	  PTEN	  deﬁcient	  breast	  cancer	  (Table	  4-­‐1)	  (Flicek	  et	  al.,	  2012).	  This	  is	  a	  considerable	  
enrichment	  of	  orthology	  considering	  that	  there	  are	  only	  2,539	  yeast	  genes	  that	  show	  orthology	  
with	  the	  20,476	  known	  protein	  encoding	  human	  genes	  (p-­‐value	  4.58	  x	  10-­‐6)	  (Flicek	  et	  al.,	  2012).	  
This	  result	  supports	  the	  no5on	  that	  many	  genes	  that	  are	  over-­‐expressed	  in	  human	  cancers	  are	  
involved	  in	  essen5al	  func5ons	  that	  are	  conserved	  across	  vast	  evolu5onary	  distances.
	   To	  discover	  novel	  cancer	  relevant	  interac5ons	  we	  performed	  SDL	  screens	  with	  23	  of	  the	  
75	  yeast	  genes	  in	  Table	  1.	  These	  genes	  were	  selected	  at	  random	  and	  represent	  a	  diverse	  array	  
of	  cellular	  processes.	  To	  perform	  the	  SDL	  screens,	  we	  u5lized	  a	  yeast-­‐speciﬁc	  technology	  known	  
as	  selec5ve	  ploidy	  abla5on	  (SPA)	  to	  introduce	  over-­‐expression	  vectors	  of	  a	  given	  query	  gene	  
into	  the	  4827-­‐member	  yeast	  haploid	  gene	  disrup5on	  library	  (Figure	  4-­‐1A)	  (Reid	  et	  al.,	  2011).	  
SPA	  is	  a	  ma5ng-­‐based	  technique	  that	  is	  preferred	  to	  other	  techniques,	  such	  as	  synthe5c	  gene5c	  
array	  (SGA),	  in	  that	  a	  full	  screen	  can	  be	  completed	  in	  only	  6	  days	  and	  does	  not	  require	  the	  cells	  
to	  undergo	  meiosis	  (Baryshnikova	  et	  al.,	  2010a).
Yeast	  SDL	  Screens
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   Cell	  growth	  results	  for	  the	  ~4800	  gene	  disrup5on	  strains	  for	  each	  of	  the	  23	  SDL	  screens	  
were	  captured	  and	  analyzed	  using	  ScreenMill	  soZware	  (Di-mar	  et	  al.,	  2010).	  Following	  
processing	  with	  ScreenMill,	  CLIK	  analysis	  (for	  Cutoﬀ	  Linked	  to	  Interac5on	  Knowledge)	  was	  
performed	  (BioGRID	  version	  3.1.90)	  to	  iden5fy	  signiﬁcant	  SDL	  interac5ons	  (Chapter	  3).	  The	  
results	  of	  CLIK	  analysis	  on	  these	  screens	  are	  summarized	  in	  Figure	  4-­‐2	  and	  Table	  4-­‐2.	  As	  
indicated,	  over-­‐expression	  of	  each	  query	  gene	  had	  a	  diﬀerent	  eﬀect	  in	  cells,	  resul5ng	  in	  the	  
forma5on	  of	  dis5nct	  groups.	  The	  diﬀerences	  between	  the	  screens	  is	  not	  unexpected	  as	  each	  
protein	  has	  a	  diﬀerent	  biological	  func5on	  and	  likely	  have	  diﬀering	  turnover	  rates	  in	  cells	  (Belle	  
et	  al.,	  2006).
	   All	  together	  these	  screens	  iden5ﬁed	  SDL	  interac5ons	  among	  1344	  unique	  yeast	  dele5on	  
mutants.	  To	  iden5fy	  the	  SDL	  interac5ons	  most	  likely	  to	  translate	  into	  cancer	  therapeu5c	  
targets,	  we	  ﬁltered	  the	  data	  to	  only	  include	  the	  interac5ons	  we	  believed	  would	  have	  the	  
greatest	  probability	  of	  being	  eﬀec5ve	  cancer	  targets.	  First,	  we	  only	  considered	  SDL	  interac5ons	  
found	  in	  2	  or	  more	  screens.	  The	  genes	  screened	  from	  the	  PTEN-­‐/-­‐	  signature	  were	  found	  to	  be	  
generally	  up-­‐regulated	  however,	  their	  actual	  expression	  levels	  may	  vary	  from	  individual	  tumor	  
to	  tumor.	  Thus,	  by	  only	  considering	  those	  SDLs	  in	  2	  or	  more	  screens,	  the	  likelihood	  that	  one	  of	  
the	  query	  genes	  is	  over-­‐expressed	  in	  a	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancer	  tumor	  is	  increased	  and	  therefore,	  
the	  higher	  the	  likelihood	  that	  inhibi5ng	  the	  SDL	  interactor	  in	  the	  tumor	  will	  induce	  remission.	  
This	  ﬁlter	  leZ	  699	  SDL	  interac5ons	  enriched	  in	  diverse	  processes,	  including	  ribosomal	  proteins,	  
transposi5on,	  lumen	  proteins,	  transcrip5on,	  and	  respira5on	  for	  further	  considera5on	  (Figure	  
4-­‐3	  and	  Table	  4-­‐3).
Yeast	  SDLs	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   We	  next	  translated	  the	  yeast	  SDLs	  to	  their	  human	  orthologs.	  Using	  the	  Ensembl	  
database	  320	  of	  the	  yeast	  genes	  were	  found	  to	  have	  human	  orthologs,	  mapping	  to	  598	  dis5nct	  
protein	  coding	  human	  genes	  (Table	  4-­‐4	  and	  Supplementary	  Table	  4-­‐1)(Flicek	  et	  al.,	  2012).	  Once	  
again,	  we	  ﬁnd	  considerable	  enrichment	  in	  the	  number	  of	  orthologs	  discovered	  (p-­‐value	  1.61	  x	  
10-­‐9),	  indica5ng	  that	  there	  is	  signiﬁcant	  conserva5on	  in	  the	  pathways	  governing	  SDL	  
interac5ons.	  This	  ﬁnding	  is	  consistent	  with	  similar	  synthe5c	  lethality	  screens	  performed	  by	  
other	  groups	  (Dixon	  et	  al.,	  2008).	  
	   Given	  this	  large	  number	  of	  human	  genes,	  we	  sought	  to	  apply	  a	  priori5za5on	  heuris5c	  in	  
order	  to	  iden5fy	  those	  genes	  most	  likely	  to	  recapitulate	  the	  SDL	  phenotype	  in	  PTEN	  deﬁcient	  
breast	  cancers.	  To	  this	  end,	  we	  ﬁrst	  gathered	  the	  expression	  proﬁles	  across	  all	  105	  tumor	  
samples	  published	  by	  Saal	  et	  al.	  and	  performed	  hierarchal	  clustering	  (Figure	  4-­‐4).	  This	  analysis	  
revealed	  that	  the	  genes	  analyzed	  have	  a	  diverse	  range	  of	  expression	  proﬁles,	  with	  some	  being	  
extremely	  down-­‐	  or	  up-­‐	  regulated	  across	  all	  105	  sample	  (Figure	  4-­‐4,	  clusters	  1	  and	  2).	  Other	  
genes	  display	  a	  dis5nctly	  biphasic	  expression	  proﬁle	  matching	  the	  PTEN	  signature	  (Figure	  4-­‐4,	  
cluster	  3),	  highligh5ng	  the	  diﬀerent	  transcrip5onal	  programs	  associated	  with	  PTEN	  levels.	  Using	  
this	  data,	  we	  next	  performed	  exclusion	  analysis	  to	  iden5fy	  those	  genes	  whose	  expression	  was	  
an5-­‐correlated	  with	  PTEN	  levels.	  We	  ra5onalized	  that	  if	  a	  given	  gene	  is	  indeed	  essen5al	  when	  
another	  query	  gene	  is	  over-­‐expressed	  (i.e.,	  deﬁning	  a	  SDL	  interac5on)	  then	  it	  would	  rarely	  be	  
down-­‐regulated	  in	  cancer.	  To	  test	  this	  idea	  we	  tallied	  the	  number	  of	  samples	  within	  the	  
“Signature	  Present”	  (50	  tumors)	  and	  the	  Signature	  Absent’	  (55	  tumors)	  sets	  in	  which	  gene	  
expression	  was	  down-­‐regulated.	  We	  next	  calculated	  a	  p-­‐value	  for	  each	  gene	  based	  on	  the	  
number	  of	  5mes	  down	  regula5on	  occurred	  in	  all	  105	  samples	  vs.	  the	  50	  samples	  in	  the	  
“Signature	  Present”	  set	  (Table	  4-­‐5	  and	  Methods).	  The	  most	  signiﬁcant	  gene	  iden5ﬁed	  in	  this	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analysis	  is	  the	  lysine	  deacetylase	  (KDAC),	  HDAC2.	  This	  result	  is	  striking	  given	  that	  KDACs	  have	  
long	  been	  thought	  to	  be	  a	  potent	  target	  to	  treat	  a	  wide	  range	  of	  cancers	  (Hagelkruys	  et	  al.,	  
2011).	  More	  speciﬁcally,	  at	  least	  one	  KDAC	  inhibitor,	  panobinostat,	  has	  shown	  promise	  in	  
trea5ng	  triple	  nega5ve	  breast	  cancers,	  in	  which	  PTEN	  func5on	  is	  oZen	  compromised	  (Hu	  et	  al.,	  
2009;	  Saal	  et	  al.,	  2008;	  Tate	  et	  al.,	  2012).
	   Interes5ngly,	  there	  are	  also	  two	  lysine	  acetyltransferases	  (KATs)	  whose	  expression	  is	  
an5-­‐correlated	  with	  PTEN	  levels	  (YEATS2	  and	  BPTF,	  Table	  4-­‐5).	  This	  result	  is	  surprising,	  given	  
that	  these	  genes	  transfer	  acetyl	  groups	  to	  proteins	  and	  the	  top	  hit,	  HDAC2,	  removes	  them.	  
Thus,	  these	  results	  seems	  to	  contradict	  each	  other.	  However,	  closer	  inspec5on	  of	  their	  
expression	  proﬁles	  across	  all	  105	  samples	  shows	  that	  their	  mRNA	  levels	  mimic	  one	  another	  
(Figure	  4-­‐5).	  This	  result	  indicates	  that	  dispropor5onal	  expression	  of	  KATs	  and	  KDACs	  does	  not	  
support	  cell	  prolifera5on.	  This	  ﬁnding,	  underscores	  the	  importance	  of	  a	  balanced	  state	  of	  
acetyla5on	  modiﬁers	  in	  the	  cells,	  a	  point	  demonstrated	  in	  several	  other	  studies	  (Peserico	  and	  
Simone,	  2011).	  Therefore,	  since	  these	  groups	  of	  genes	  are	  among	  the	  most	  signiﬁcant	  SDLs	  
according	  to	  exclusion	  analysis,	  both	  groups	  may	  serve	  as	  cancer	  therapeu5c	  targets.	  
Addi5onally,	  both	  groups	  are	  SDLs	  in	  mul5ple	  screens	  (HDAC2	  -­‐	  4,	  YEATS2	  -­‐	  5,	  BPTF	  -­‐	  9)	  making	  
them	  a-rac5ve	  targets	  since	  it	  is	  more	  likely	  that	  a	  given	  breast	  cancer	  will	  be	  up-­‐regula5ng	  at	  
least	  one	  of	  the	  genes.
A	  SDL	  screen	  of	  NPL3	  reveals	  mechanisms	  governing	  its	  behavior
	   Taken	  together,	  the	  results	  of	  performing	  23	  SDL	  screens	  in	  budding	  yeast	  has	  revealed	  
a	  number	  of	  poten5al	  PTEN-­‐/-­‐	  cancer	  targets.	  However,	  performing	  these	  screens	  in	  yeast	  
oﬀers	  another	  beneﬁt	  in	  that	  the	  mechanism	  of	  ac5on	  underlying	  SDL	  interac5ons	  can	  easily	  be	  
studied.	  As	  a	  proof	  of	  concept	  of	  this	  idea	  we	  followed	  up	  on	  the	  results	  from	  over-­‐expressing	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the	  heterogeneous	  nuclear	  ribonucleoprotein,	  NPL3.	  This	  screen	  served	  as	  a	  prime	  case	  study	  
as	  it	  produced	  the	  strongest	  CLIK	  group	  (i.e.,	  greatest	  interac5on	  density)	  and	  therefore,	  by	  
deﬁni5on	  organized	  func5onally	  related	  mutants	  at	  the	  top	  of	  the	  rank	  order	  (Figure	  4-­‐2).	  
	   The	  Npl3	  protein	  is	  a	  general	  regulator	  of	  protein	  expression.	  As	  mRNA	  is	  being	  
transcribed	  Npl3	  binds	  to	  the	  nascent	  transcript	  promo5ng	  elonga5on	  and	  preven5ng	  
premature	  transcrip5on	  termina5on	  (Bucheli	  et	  al.,	  2007).	  Once	  transcrip5on	  is	  complete,	  Npl3	  
remains	  bound	  to	  the	  mRNA	  and	  par5cipates	  in	  mRNA	  export	  from	  the	  nucleus	  to	  the	  
cytoplasm	  (Gilbert	  and	  Guthrie,	  2004).	  In	  the	  cytoplasm	  it	  par5cipates	  in	  transla5on	  where	  it	  
prevents	  premature	  transla5on	  termina5on	  (Estrella	  et	  al.,	  2009).	  AZer	  transla5on	  is	  complete	  
Npl3	  is	  phosphorylated	  on	  the	  C-­‐terminus	  (S411)	  and	  returns	  to	  the	  nucleus	  where	  it	  again	  
par5cipates	  in	  transcrip5on	  (Gilbert	  et	  al.,	  2001).
	   Upon	  comple5ng	  the	  SDL	  screen,	  CLIK	  analysis	  revealed	  121	  mutants	  are	  sensi5ve	  to	  
over-­‐expression	  of	  NPL3	  (Figure	  4-­‐2	  and	  Table	  4-­‐2).	  To	  validate	  these	  ﬁndings,	  we	  next	  
performed	  valida5on	  experiments	  on	  all	  strains	  within	  the	  CLIK-­‐deﬁned	  set	  plus	  the	  next	  250	  
strains	  in	  the	  rank	  order	  to	  ensure	  screen	  satura5on.	  Valida5ons	  were	  performed	  by	  re-­‐tes5ng	  
16	  replicates	  of	  each	  individual	  strain	  and	  determining	  if	  they	  recapitulated	  the	  original	  ﬁnding	  
(Methods).	  Interes5ngly,	  50%	  of	  the	  strains	  within	  the	  CLIK	  derived	  cutoﬀ	  validated	  (60	  
mutants)	  and	  only	  ~18%	  validated	  in	  the	  next	  250	  strains,	  demonstra5ng	  the	  u5lity	  of	  CLIK	  in	  
accurately	  deﬁning	  a	  biologically	  relevant	  cutoﬀ.
	   To	  determine	  the	  role	  of	  Npl3	  that	  causes	  SDL	  (transcrip5on,	  mRNA	  export,	  or	  
transla5on),	  we	  employed	  three	  separa5on	  of	  func5on	  mutants	  (Figure	  4-­‐6A).	  Two	  of	  the	  
mutants	  npl3-­‐95	  and	  npl3-­‐120	  have	  defects	  in	  Npl3’s	  transcrip5on	  and	  mRNA	  export	  roles	  and	  
are	  localized	  in	  the	  nucleus	  (Bucheli	  and	  Buratowski,	  2005;	  Henry	  et	  al.,	  1996).	  The	  third	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mutant,	  npl3-­‐27,	  has	  a	  transla5onal	  defect	  and	  is	  localized	  mainly	  in	  the	  cytoplasm	  (Krebber	  et	  
al.,	  1999;	  Windgassen	  et	  al.,	  2004).	  SPA	  was	  u5lized	  to	  screen	  the	  three	  mutants	  against	  the	  set	  
of	  371	  mutants	  collected	  from	  the	  primary	  screen,	  and	  the	  results	  were	  analyzed.	  As	  can	  be	  
seen	  in	  Figure	  4-­‐6B,	  only	  npl3-­‐95	  and	  npl3-­‐120	  recapitulate	  the	  majority	  of	  SDL	  interac5ons	  
observed.	  Given	  that	  npl3-­‐95	  and	  npl3-­‐120	  are	  localized	  in	  the	  nucleus	  and	  npl3-­‐27	  is	  localized	  
in	  the	  cytoplasm,	  we	  conclude	  that	  Npl3’s	  nuclear	  roles	  are	  the	  main	  contributor	  to	  the	  SDL	  
phenotype	  (see	  Supplementary	  Table	  4-­‐2	  for	  lis5ng	  of	  validated	  ORFs).	  
	   We	  next	  performed	  protein	  complex	  enrichment	  and	  func5onal	  cluster	  annota5on	  on	  
the	  validated	  SDLs	  from	  the	  wild	  type	  screen.	  Interes5ngly,	  we	  ﬁnd	  the	  genes	  most	  enriched	  are	  
Rpd3	  related	  class	  1	  KDACs	  (Figure	  4-­‐7).	  These	  KDACs	  are	  highly	  conserved	  in	  humans	  where	  
they	  have	  been	  shown	  to	  deacetylate	  a	  wide	  range	  of	  proteins	  in	  the	  cell	  to	  modify	  their	  
behavior	  (Glozak	  et	  al.,	  2005).	  A	  recent	  study	  in	  budding	  yeast	  revealed	  a	  similar	  ﬁnding	  and	  
also	  uncovered	  the	  SDL	  interac5on	  between	  Npl3	  over-­‐expression	  and	  rpd3∆	  (Kaluarachchi	  
Duﬀy	  et	  al.,	  2012).	  The	  Duﬀy	  et	  al.	  study	  addi5onally	  demonstrated	  the	  products	  of	  genes	  over-­‐
expressed	  that	  show	  SDL	  in	  rpd3∆	  cells	  are	  likely	  to	  be	  acetylated	  and	  provided	  evidence	  that	  
Npl3	  itself	  was	  acetylated.	  Taken	  together	  with	  our	  results	  showing	  that	  Npl3	  has	  SDL	  
interac5ons	  with	  virtually	  every	  associated	  Rpd3	  family	  member	  (Figure	  4-­‐7)	  we	  ra5onalize	  that	  
the	  acetyla5on	  state	  of	  Npl3	  may	  play	  an	  important	  role	  in	  its	  behavior.	  
	   Npl3	  contains	  8	  lysine	  residues,	  all	  within	  the	  2	  RNA	  recogni5on	  mo5fs	  of	  the	  protein	  (5	  
in	  RRM1,	  3	  in	  RRM2).	  If	  these	  lysines	  serve	  as	  acetyla5on	  sites,	  then	  they	  likely	  play	  a	  func5onal 	  
role	  in	  regula5ng	  Npl3’s	  interac5on	  with	  RNA.	  To	  explore	  this	  no5on,	  we	  created	  acetyla5on	  
blocking	  (K	  to	  R)	  and	  acetyla5on	  mimicking	  (K	  to	  Q)	  muta5ons	  within	  Npl3	  .	  The	  sites	  I	  chose	  
were	  K194,	  K198,	  K205	  and	  K217.	  K194	  is	  within	  the	  RNA	  facing	  beta	  sheet	  of	  RRM1	  and	  the	  
106
other	  three	  are	  in	  RRM2,	  which	  has	  been	  shown	  to	  interact	  more	  strongly	  with	  mRNA	  than	  
RRM1	  (Deka	  et	  al.,	  2008).	  We	  generated	  8	  mutants	  and	  over-­‐expressed	  them	  in	  a	  GAL10	  
transcrip5on	  ﬁdelity	  assay	  (Figure	  4-­‐8).	  The	  previously	  described	  gal10-­‐∆56	  allele	  has	  55	  bp	  at	  
the	  3’	  end	  of	  GAL10	  deleted,	  reducing	  proper	  3’	  end	  forma5on	  and	  allowing	  read-­‐through	  into	  
the	  downstream	  GAL7	  gene.	  This	  read-­‐through	  prevents	  GAL7	  from	  being	  expressed	  resul5ng	  in 	  
the	  inability	  to	  grow	  on	  medium	  with	  galactose	  as	  the	  sole	  carbon	  source.	  However,	  in	  cells	  
with	  transcrip5on	  elonga5on	  defects,	  read-­‐through	  is	  reduced	  allowing	  cells	  to	  grow	  on	  Gal	  
medium	  (Bucheli	  and	  Buratowski,	  2005;	  Kaplan	  et	  al.,	  2005).	  
	   Upon	  expressing	  the	  mutant	  alleles	  in	  the	  gal10∆-­‐56	  strain,	  we	  ﬁnd	  that	  npl3-­‐K217Q	  and	  
npl3-­‐4KQ	  (npl3-­‐K194Q,K198Q,K205Q,K217Q)	  are	  able	  to	  grow	  on	  Gal	  media.	  This	  result	  is	  a	  
dominant	  phenotype,	  as	  the	  mutant	  constructs	  were	  on	  plasmids	  and	  a	  wild	  type	  version	  of	  
Npl3	  was	  present	  in	  the	  strain.	  This	  ﬁnding	  suggests	  that	  acetyla5on	  of	  Npl3	  hinders	  its	  
interac5on	  with	  mRNA,	  which	  reduces	  its	  ability	  to	  promote	  transcrip5on	  elonga5on.	  
Interes5ngly,	  the	  npl3-­‐4KQ	  mutant	  had	  the	  strongest	  aﬀect	  sugges5ng	  that	  mul5ple	  sites	  need	  
to	  be	  acetylated	  /	  deacetylated	  to	  modify	  Npl3‘s	  interac5on	  with	  mRNA.	  
	   Thus,	  by	  following	  up	  on	  the	  SDL	  results	  from	  the	  NPL3	  screen	  we	  were	  able	  to	  verify	  
mul5ple	  true	  posi5ves,	  including	  rpd3∆,	  whose	  human	  ortholog,	  HDAC2	  is	  the	  most	  signiﬁcantly	  
gene	  in	  the	  analysis	  of	  the	  Saal	  et	  al.	  microarray	  data	  according	  to	  exclusion	  analysis	  (Table	  4-­‐5).	  
Addi5onally,	  we	  were	  able	  to	  demonstrate	  the	  importance	  of	  the	  acetyla5on	  state	  of	  Npl3	  in	  
regula5on	  of	  transcrip5on	  elonga5on.
Discussion
Yeast	  SDL	  Screens	  IdenAfy	  Novel	  Cancer	  Relevant	  SDL	  InteracAons
107
	   We	  report	  the	  results	  of	  a	  cancer-­‐relevant	  synthe5c	  dosage	  screens	  in	  budding	  yeast.	  
These	  screens	  were	  performed	  aZer	  analyzing	  genes	  commonly	  up-­‐regulated	  in	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  
cancer.	  While	  each	  of	  these	  genes	  may	  not	  necessarily	  be	  a	  driver	  or	  causa5ve	  agent	  of	  cancer	  
development,	  they	  serve	  as	  diﬀeren5ators	  from	  healthy	  cells	  that	  may	  be	  exploited	  to	  
selec5vely	  kill	  cancer	  cells.	  In	  total,	  23	  SDL	  screens	  were	  performed	  and	  320	  interac5ons	  
occurring	  in	  2	  or	  more	  screens	  that	  have	  human	  orthologs	  were	  iden5ﬁed	  (Table	  4-­‐2	  and	  
Supplementary	  Table	  4-­‐1).	  Each	  of	  the	  SDL	  interac5ons	  deﬁned	  serves	  as	  a	  poten5al	  drug	  target	  
to	  treat	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancers.	  It	  is	  important	  to	  note	  that	  the	  genes	  gathered	  from	  the	  PTEN	  
Signature	  data	  are	  generally	  up-­‐regulated	  with	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancers,	  but	  not	  up-­‐regulated	  in	  
every	  case.	  Furthermore,	  the	  degree	  of	  over-­‐expression	  is	  also	  highly	  variable.	  Thus,	  by	  focusing	  
on	  SDL	  interac5ons	  that	  were	  only	  found	  in	  2	  or	  more	  screens,	  we	  select	  for	  interac5ons	  that	  
are	  more	  likely	  to	  occur	  in	  a	  given	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancer.
	   To	  priori5ze	  the	  list	  of	  SDL	  interac5ons	  discovered,	  we	  employed	  a	  exclusion	  analysis	  
approach	  to	  iden5fy	  those	  genes	  that	  are	  rarely	  down-­‐regulated	  in	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancers	  
(Table	  4-­‐5).	  Exclusion	  analysis	  has	  proven	  useful	  in	  a	  number	  of	  other	  cancer	  contexts,	  allowing	  
the	  iden5ﬁca5on	  of	  genes	  that	  are	  func5onally	  related	  to	  their	  excluded	  partner	  (Ciriello	  et	  al.,	  
2012;	  Network,	  2012).	  These	  mutually	  excluded	  pairs	  may	  occur	  because	  the	  second	  acts	  in	  the	  
same	  pathway	  as	  the	  primary	  lesion	  and	  its	  muta5on	  does	  not	  oﬀer	  a	  selec5ve	  advantage	  (i.e.,	  
the	  second	  muta5on	  is	  epista5c	  to	  the	  ﬁrst).	  Alterna5vely,	  the	  second	  muta5on	  may	  actually	  
lead	  to	  a	  growth	  disadvantage	  for	  the	  cell,	  or	  even	  cell	  death	  (i.e.,	  SDL).	  The	  second	  scenario	  
represents	  the	  most	  desirable	  outcome	  in	  terms	  of	  developing	  cancer	  treatments,	  however	  
both	  situa5ons	  inform	  the	  biology	  of	  the	  cancer	  cell.	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   In	  our	  analysis	  the	  most	  signiﬁcant	  result	  was	  the	  KDAC,	  HDAC2,	  sugges5ng	  that	  this	  
gene	  may	  be	  a	  valid	  target	  iden5ﬁed	  through	  SDL.	  KDAC	  over-­‐expression	  is	  linked	  to	  poor	  
progression	  in	  a	  number	  of	  cancers	  and	  development	  of	  KDAC	  inhibitors	  has	  long	  been	  explored	  
as	  a	  method	  of	  treatment	  (Hagelkruys	  et	  al.,	  2011;	  Wang	  et	  al.,	  2001).	  Furthermore,	  KDAC	  
inhibitors	  have	  shown	  promise	  in	  TNBC,	  in	  which	  PTEN	  func5on	  is	  oZen	  altered	  (Hu	  et	  al.,	  2009;	  
Saal	  et	  al.,	  2008;	  Tate	  et	  al.,	  2012).	  This	  result	  suggests	  that	  ranking	  our	  SDL	  interac5ons	  based	  
on	  exclusion	  is	  a	  valid	  approach	  and	  may	  enrich	  for	  bona	  ﬁde	  selec5ve	  drug	  targets.
An	  NPL3	  SDL	  Screen	  reveals	  a	  funcAonal	  role	  for	  acetylaAon
	   To	  understand	  the	  mechanism	  underlying	  a	  subset	  of	  the	  SDL	  interac5ons,	  we	  focused	  
our	  a-en5on	  on	  gene	  dele5ons	  showing	  SDL	  with	  NPL3	  over-­‐expression.	  This	  protein’s	  human	  
ortholog,	  ASF/SF2	  (encoded	  by	  SRFS1)	  behaves	  in	  similar	  contexts	  to	  Npl3	  and	  is	  a	  known	  driver	  
of	  cancer	  progression	  (Karni	  et	  al.,	  2007).	  The	  SDL	  screen	  over-­‐expressing	  NPL3	  had	  the	  
strongest	  CLIK	  group	  and	  thus	  successfully	  organized	  related	  mutants	  at	  the	  top	  of	  the	  rank	  
order	  (i.e.,	  sensi5ve	  mutants).	  Indeed,	  50%	  of	  the	  SDLs	  iden5ﬁed	  in	  the	  primary	  screen	  
validated.	  Interes5ngly,	  the	  validated	  genes	  include	  the	  protein	  Rpd3,	  whose	  human	  ortholog,	  
HDAC2,	  is	  the	  most	  signiﬁcant	  gene	  in	  the	  exclusion	  analysis	  shown	  in	  Table	  4-­‐5.	  The	  SDL	  
interac5on	  between	  Npl3	  and	  rpd3∆	  has	  been	  previously	  described	  (Kaluarachchi	  Duﬀy	  et	  al.,	  
2012)	  however,	  our	  work	  is	  the	  ﬁrst	  to	  show	  that	  virtually	  every	  class	  1	  Rpd3	  complex	  member	  
is	  SDL	  with	  Npl3	  over-­‐expression	  (Yang	  and	  Seto,	  2008).	  The	  work	  by	  Duﬀy	  et	  al.,	  went	  on	  to	  
show	  that	  the	  Npl3	  protein	  itself	  is	  acetylated,	  and	  suggested	  that	  its	  aberrant	  acetyla5on	  was	  
the	  cause	  of	  its	  SDL	  with	  rpd3∆.	  To	  explore	  this	  hypothesis	  further,	  we	  employed	  acetyla5on	  
blocking	  and	  acetyla5on	  mimicking	  mutants	  of	  the	  Npl3	  protein.	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   Npl3	  contains	  8	  lysine	  residues	  that	  serve	  as	  poten5al	  acetyla5on	  sites.	  Strikingly,	  all	  of	  
the	  lysines	  are	  within	  the	  two	  RNA	  recogni5on	  mo5fs	  that	  bind	  mRNA	  in	  the	  cell	  (Deka	  et	  al.,	  
2008).	  We	  hypothesize	  that	  lysines	  may	  aid	  in	  the	  binding	  of	  Npl3	  to	  mRNA	  since	  they	  are	  
posi5vely	  charged	  residues	  and	  thus	  are	  a-racted	  to	  nega5vely	  charged	  mRNA.	  However,	  
during	  transla5on	  Npl3	  must	  be	  displaced	  from	  the	  message	  to	  avoid	  blocking	  ribosomes.	  
Acetyla5on	  of	  Npl3	  may	  neutralize	  the	  charged	  residues	  and	  allow	  it	  to	  be	  easily	  displaced	  from	  
the	  message	  for	  successful	  transla5on.	  Following	  displacement	  from	  the	  translated	  mRNA,	  Npl3	  
is	  shu-led	  back	  into	  the	  nucleus.	  However,	  prior	  to	  binding	  to	  mRNA,	  the	  acetyl	  groups	  must	  be 	  
removed	  by	  KDACs.	  In	  the	  absence	  of	  KDAC	  ac5vity	  Npl3	  may	  not	  bind	  as	  eﬀec5vely	  to	  mRNA	  
resul5ng	  in	  aberrant	  transcrip5on	  termina5on,	  which	  could	  explain	  the	  SDLs.	  To	  test	  this	  
hypothesis	  we	  u5lized	  a	  gal10-­‐∆56	  transcrip5on	  ﬁdelity	  assay	  and	  determined	  that	  cons5tu5ve	  
acetyla5on	  of	  the	  Npl3	  protein	  does,	  in	  fact,	  result	  in	  a	  transcrip5on	  defect.	  This	  result	  suggests	  
that	  our	  hypothesis	  is	  correct.	  However,	  we	  cannot	  rule	  out	  the	  possibility	  that	  the	  npl3-­‐4KQ	  is	  
aﬀec5ng	  the	  binding	  of	  a	  separate	  transcrip5on	  elonga5on	  factor.	  To	  fully	  test	  our	  model,	  more	  
experiments	  will	  need	  to	  be	  conducted	  to	  demonstrate	  that	  Npl3	  is	  cyclically	  acetylated	  and	  
deacetylated	  and	  that	  these	  modiﬁca5ons	  aﬀect	  the	  binding	  to	  mRNA.	  Interes5ngly,	  the	  human	  
ASF/SF2	  protein	  has	  also	  been	  shown	  to	  be	  acetylated	  in	  its	  RRM	  domains,	  sugges5ng	  that	  its	  
ac5vity	  may	  be	  regulated	  in	  a	  similar	  way	  (Choudhary	  et	  al.,	  2009).	  This	  ﬁnding	  also	  provides	  
strong	  evidence	  that	  the	  SDL	  interac5on	  between	  NPL3	  over-­‐expression	  and	  KDACs	  may	  be	  
func5onally	  conserved	  in	  cancer	  cells	  over-­‐expressing	  SRFS1.
	   The	  work	  presented	  here	  demonstrates	  the	  u5lity	  of	  using	  yeast	  as	  a	  model	  to	  discover	  
cancer	  relevant	  SDL	  interac5on.	  Interes5ngly,	  both	  the	  genes	  up-­‐regulated	  in	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  
cancers,	  and	  the	  SDLS	  of	  the	  screens	  performed	  are	  enriched	  for	  orthologs,	  sugges5ng	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considerable	  conserva5on	  in	  the	  pathways	  that	  are	  up-­‐regulated	  in	  cancer	  and	  in	  SDL	  
interac5ons.	  While	  we	  have	  only	  performed	  23	  screens,	  we	  have	  already	  iden5ﬁed	  a	  priori5zed	  
list	  of	  over	  300	  cancer	  linked	  SDL	  interac5ons.	  Once	  the	  full	  signature	  set	  has	  been	  screened,	  
we	  will	  combine	  the	  interac5ons	  discovered	  with	  the	  ones	  presented	  here	  to	  build	  a	  
“Signature”	  of	  treatment	  op5ons	  for	  PTEN-­‐/-­‐	  cancer.	  Ul5mately	  this	  Signature	  will	  be	  a	  useful	  
therapeu5c	  tool	  allowing	  for	  the	  iden5ﬁca5on	  of	  treatment	  op5ons	  for	  a	  par5cular	  cancer,	  
given	  the	  genes	  up-­‐regulated	  within	  it.	  
Methods
Yeast	  Strains	  and	  Media
	   All	  yeast	  strains	  for	  screens	  and	  veriﬁca5on	  experiments	  were	  from	  the	  MATa	  and	  
MATα	  gene	  disrup5on	  libraries	  (Winzeler	  et	  al.,	  1999).	  Standard	  yeast	  growth	  media	  and	  strain	  
manipula5on	  techniques	  were	  used	  throughout	  this	  work	  (Sherman	  et	  al.,	  1983).	  Media	  was	  
supplemented	  with	  300µg/ml	  G418	  (Mediatech	  Inc.,	  Manassas,	  VA)	  for	  selec5on	  of	  the	  KanMX	  
marker.	  The	  gal10∆-­‐56	  transcrip5on	  strain	  (CMY127)	  was	  previously	  described	  (Bucheli	  and	  
Buratowski,	  2005;	  Wong	  et	  al.,	  2007).	  npl3	  mutants	  were	  generated	  using	  PCR	  and	  cloned	  by	  
recombina5on	  into	  plasmid	  pWJ1512	  allowing	  for	  copper	  mediated	  induc5on	  of	  expression	  
(Reid	  et	  al.,	  2011).
Yeast	  Ortholog	  Enrichment
	   Yeast	  orthology	  enrichment	  was	  calculated	  according	  to	  the	  cumula5ve	  hypergeometric	  
distribu5on.	  To	  determined	  the	  enrichment	  of	  the	  58	  yeast	  orthologs	  among	  the	  119	  human	  
genes	  up-­‐regulated	  in	  the	  PTEN	  signature,	  the	  following	  parameters	  were	  used:	  total	  
popula5on=8983	  (represents	  the	  number	  of	  unique	  human	  genes	  screened	  by	  Saal	  et	  al.,),	  total 	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successes	  in	  popula5on	  =	  2619	  (represents	  the	  number	  of	  human	  genes	  with	  yeast	  orthologs	  
among	  the	  8983),	  total	  samples	  =	  119,	  total	  successes	  in	  sample	  set	  =	  58.
	   To	  determine	  the	  enrichment	  of	  the	  320	  SDL	  yeast	  genes	  with	  human	  orthologs	  among	  
the	  699	  SDLs	  occurring	  in	  2	  or	  more	  screens,	  the	  following	  parameters	  were	  used:	  total	  
popula5on=4749	  (represents	  the	  number	  mutants	  in	  the	  yeast	  disrup5on	  collec5on),	  total	  
successes	  in	  popula5on	  =	  1694	  (represents	  the	  number	  of	  yeast	  genes	  with	  human	  orthologs	  
among	  the	  4749),	  total	  samples	  =	  699,	  total	  successes	  in	  sample	  set	  =	  320.
Yeast	  SDL	  Screens
	   SDL	  screens	  were	  performed	  as	  previously	  described	  (Reid	  et	  al.,	  2011).	  Genes	  screened	  
were	  PCR	  ampliﬁed	  and	  cloned	  by	  recombina5on	  into	  plasmid	  pWJ1512	  to	  make	  copper-­‐
inducible	  query	  genes	  for	  SDL	  screens.	  Gene	  expression	  was	  induced	  by	  pinning	  onto	  plates	  
containing	  100µM	  CuSO4.	  Cell	  growth	  results	  for	  the	  ~4800	  gene	  disrup5on	  strains	  for	  each	  SDL	  
screen	  were	  captured	  and	  analyzed	  using	  ScreenMill	  soZware	  (Di-mar	  et	  al.,	  2010).	  Following	  
processing	  with	  ScreenMill,	  CLIK	  analysis	  (for	  Cutoﬀ	  Linked	  to	  Interac5on	  Knowledge)	  was	  
performed	  using	  default	  se~ngs	  to	  iden5fy	  the	  signiﬁcant	  SDL	  interac5ons	  (Chapter	  3).	  
Gene	  AnnotaAon	  Enrichment
	   Gene	  annota5on	  enrichment	  was	  performed	  using	  the	  DAVID	  web	  service	  (Huang	  da	  et	  
al.,	  2009).	  Using	  the	  “Func5onal	  Annota5on”	  tool	  with	  a	  “High”	  classiﬁca5on	  stringency	  
selected.	  In	  Table	  4-­‐3	  only	  the	  clusters	  in	  which	  the	  majority	  of	  annota5ons	  were	  signiﬁcantly	  
enriched	  (FDR	  <	  0.05)	  are	  reported.	  In	  Figure	  4-­‐5b,	  only	  cluster	  enrichment	  scores	  are	  reported.	  
The	  annota5ons	  within	  each	  cluster	  were	  summarized	  as	  indicated.
Exclusion	  Analysis
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   P-­‐values	  in	  the	  diﬀeren5al	  exclusion	  analysis	  (Table	  4-­‐5)	  were	  calculated	  using	  the	  
cumula5ve	  hypergeometric	  distribu5on	  using	  the	  following	  parameters:	  total	  popula5on	  =	  105	  
(i.e.,	  the	  number	  of	  tumor	  samples),	  total	  successes	  in	  popula5on	  =	  the	  number	  of	  
tumor:reference	  ra5os	  <	  1	  in	  all	  105	  tumor	  samples	  for	  a	  given	  gene,	  total	  samples	  =	  50	  -­‐	  the	  
number	  of	  tumor	  samples	  in	  the	  “Signature	  Present”	  set,	  total	  successes	  in	  sample	  set	  =	  the	  
number	  of	  tumor:reference	  ra5os	  <	  1	  in	  the	  50	  “Signature	  Present”	  tumor	  samples.
Yeast	  ValidaAon	  Experiments
	   Veriﬁca5on	  of	  screen	  results	  was	  performed	  aZer	  picking	  individual	  strains	  from	  the	  
gene	  disrup5on	  library	  and	  tes5ng	  16	  replicate	  colonies	  for	  sensi5vity	  to	  query	  gene	  expression	  
using	  the	  SPA	  protocol	  (Reid	  et	  al.,	  2011).	  Strains	  were	  considered	  to	  be	  validated	  if	  the	  




Figure	  4-­‐1	  -­‐	  Screening	  for	  SDL	  interac5ons	  using	  SPA.	  A.	  Selec5ve	  Ploidy	  Abla5on	  (SPA)	  allows	  
for	  the	  eﬃcient	  transfer	  of	  a	  plasmid	  from	  the	  universal	  donor	  strain	  into	  a	  recipient	  strain.	  We	  
use	  this	  technique	  to	  eﬃciently	  transfer	  an	  over-­‐expression	  plasmid	  into	  the	  en5re	  dele5on	  
library.	  B.	  SDL	  interac5ons	  are	  indicated	  by	  growth	  on	  a	  control	  plate	  (containing	  a	  single	  gene	  
“∆”)	  compared	  to	  lethality	  on	  a	  corresponding	  experimental	  plate	  (a	  single	  gene	  “∆”	  +	  over-­‐





Figure	  4-­‐2	  -­‐	  CLIK	  graphs	  from	  the	  23	  SDL	  screens	  performed.	  Screen	  labels	  are	  below	  each	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graph.	  X-­‐axis	  labels	  indicate	  z-­‐scores	  at	  the	  indicated	  rank	  posi5ons,	  y-­‐axis	  labels	  indicate	  rank-­‐
order	  posi5on	  (e.g.,	  on	  the	  BUB1	  graph	  the	  z-­‐score	  at	  rank-­‐order	  posi5on	  305	  is	  1.35).	  Only	  the	  
ﬁrst	  ~900	  rank	  posi5ons	  are	  shown.	  Interac5on	  density	  indicated	  by	  the	  inset	  scale.
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Figure	  4-­‐3
Figure	  4-­‐3	  -­‐	  SDL	  screen	  overlap.	  All	  CLIK	  deﬁned	  SDLs	  from	  the	  23	  screens	  performed	  were	  
collected	  and	  overlap	  analysis	  was	  performed.	  In	  the	  pie	  chart	  numbers	  are	  reported	  as	  “#	  of	  
screens	  an	  SDL	  occurred;	  #	  number	  of	  genes”.
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Figure	  4-­‐4
Figure	  4-­‐4	  -­‐	  Hierarchical	  clustering	  of	  the	  105	  breast	  
cancer	  samples	  (columns)	  by	  using	  the	  human	  orthologs	  of	  
the	  320	  yeast	  genes	  with	  SDL	  interac5ons	  in	  2	  or	  more	  
screens	  (rows).	  In	  the	  heat	  map,	  gene	  expression	  fold	  
change,	  as	  determined	  by	  Saal	  et	  al.	  is	  shown(Saal	  et	  al.,	  
2007).	  Fold	  change	  is	  rela5ve	  to	  the	  median	  for	  each	  gene	  
according	  to	  the	  color	  scale	  shown	  (blue,	  down-­‐regulated;	  
red,	  up-­‐regulated;	  yellow,	  no	  data).	  Numbers	  on	  the	  leZ	  of	  
the	  heat	  map	  show	  representa5ve	  clusters	  of	  genes	  that	  
are	  down-­‐regulated	  (1),	  up-­‐regulated	  (2),	  or	  biphasic	  
expression	  (i.e.,	  down	  in	  the	  Signature	  Absent	  samples	  
and	  up	  in	  the	  Signature	  Present	  Samples	  -­‐	  3).	  Selected	  
genes	  are	  shown	  on	  the	  right	  and	  indicate	  the	  top	  5	  genes	  
from	  Tables	  4-­‐5	  (in	  red)	  and	  4-­‐6	  (orange).
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Figure	  4-­‐5
Figure	  4-­‐5	  -­‐	  Expression	  proﬁles	  of	  HDAC2,	  BPTF	  and	  YEATS2	  are	  similar.	  Hierarchical	  clustering	  
across	  all	  105	  tumor	  samples	  performed	  as	  in	  Figure	  4-­‐4	  and	  with	  the	  same	  fold	  change	  scale.
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Figure	  4-­‐6
Figure	  4-­‐6	  -­‐	  Separa5on	  of	  func5on	  mutant	  analysis.	  A.	  Schema5c	  of	  Npl3’s	  domain	  organiza5on,	  
with	  the	  posi5on	  of	  the	  3	  mutants	  u5lized	  indicated.	  npl3-­‐27	  is	  localized	  mainly	  in	  the	  
cytoplasm	  (rela5ve	  to	  wild	  type),	  whereas	  npl3-­‐95	  and	  npl3-­‐120	  are	  localized	  in	  the	  nucleus,	  
similar	  to	  wild	  type	  Npl3	  (Bucheli	  et	  al.,	  2007;	  Estrella	  et	  al.,	  2009).	  B.	  Overlap	  of	  SDLs	  among	  
the	  3	  mutants	  and	  wild	  type	  Npl3.	  Only	  mutants	  within	  the	  CLIK	  cutoﬀ	  from	  the	  primary	  screen	  




Figure	  4-­‐7	  -­‐	  Func5onal	  Enrichment	  among	  NPL3	  SDLs.	  A.	  Complex	  enrichment	  as	  determined	  by	  
the	  hypergeometric	  distribu5on	  (p-­‐value	  <	  0.05)	  and	  complex	  membership	  data	  from	  
Baryshnikova	  et	  al.	  (Baryshnikova	  et	  al.,	  2010b).	  Inset	  scale	  indicates	  strength	  of	  enrichment.	  
The	  strongest	  complex	  enrichment	  occurred	  with	  the	  Rpd3	  complex.	  B.	  Func5onal	  annota5on	  
enrichment	  using	  DAVID	  (Huang	  da	  et	  al.,	  2009).	  Enrichment	  scores	  indicate	  the	  annota5on	  




Figure	  4-­‐8	  -­‐	  Npl3’s	  state	  of	  acetyla5on	  aﬀects	  transcrip5on.	  8	  copper	  inducible	  acetyla5on	  
mutants	  of	  NPL3	  were	  generated	  and	  expressed	  in	  the	  gal10∆-­‐56	  transcrip5on	  ﬁdelity	  reporter	  
strain	  (CMY127).	  Mutant	  names	  indicate	  the	  residues	  mutated,	  npl3-­‐4KQ	  and	  -­‐4KR	  contain	  
residues	  mutated	  to	  glutamine	  and	  arginine,	  respec5vely,	  at	  posi5ons	  K194,	  K198,	  K205,	  and	  
K217.	  npl3-­‐120	  (npl3-­‐L225S)	  is	  included	  as	  a	  posi5ve	  control	  and	  was	  previously	  described	  









ZDHHC13 AKR1,	  AKR2 0.005751
BUB1 BUB1,	  MAD3 0.015963 ●
DRAP1 BUR6 0.016311
CHAF1B CAC2 0.004817 ●
CDC7 CDC7 0.01978 ●
KIFC1 CIN8,	  KAR3,	  KIP1 0.015725
CKS2 CKS1 0.006124 ●
CCNB1 CLB1,	  CLB2,	  CLB3,	  CLB4,	  CLB5,	  CLB6 0.009445 ●●
CCNB2 CLB1,	  CLB2,	  CLB3,	  CLB4,	  CLB5,	  CLB6 0.011651 ●●
WDHD1 CTF4 0.008384








MCM3 MCM3 0.010772 ●




SRFS1 NPL3 0.015039 ●
PTTG1 PDS1 0.017842 ●
PCNA POL30 0.012419 ●
HLTF RAD5,	  ULS1 0.019931
Human	  
Gene Yeast	  Ortholog(s)
Saal	  et	  al.,	  P-­‐
value Screened




PSMD12 RPN1,	  RPN5 0.018592 ●
SEC14L1 SEC14,	  YKL091C 0.014042
RAB27A SEC4 0.012243





ATP13A3 SPF1,	  YPK9 0.019514
KPNA2 SRP1 0.004961 ●
STIP1 STI1 0.014926 ●
BRWD1 TAF5 0.017961
TIMM17A TIM17 0.01054
PRDX1 TSA1,	  TSA2 0.002265
TUBA1A TUB1,	  TUB3 0.019649
TUBA1B TUB1,	  TUB3 0.014833
TUBB2C TUB2 0.00874
SENP5 ULP1,	  ULP2 0.005533 ●●
UMPS URA3 0.001995





ATAD2 YTA7 0.018154 ●
Table	  4-­‐1	  -­‐	  Genes	  up-­‐regulated	  in	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancer	  and	  the	  corresponding	  yeast	  orthologs.	  
124
75	  Only	  genes	  with	  yeast	  orthologs	  are	  shown.	  The	  “Saal	  et	  al.	  p-­‐value”	  column	  is	  a	  measure	  of	  
how	  signiﬁcantly	  an5-­‐correlated	  the	  level	  of	  given	  human	  gene	  is	  with	  the	  absence	  of	  PTEN.	  
Dots	  in	  the	  “Screened”	  column	  indicate	  the	  yeast	  SDL	  screens	  that	  have	  been	  performed.	  In	  the	  



















































Table	  4-­‐2-­‐	  SDL	  Screen	  Results.	  Both	  the	  CLIK	  derived	  and	  5%	  FDR	  cutoﬀ	  are	  indicated.	  MCM5	  




Cluster	  1	  -­‐	  Ribosome	  Related	  -­‐	  Enrichment	  Score:	  23.18
Term Count FDR
SR/PIR:	  ribosomal	  protein 83 8.22E-­‐28
GO:0033279	  -­‐	  ribosomal	  subunit 87 2.31E-­‐24
GO:0003735	  -­‐	  structural	  cons5tuent	  of	  ribosome 83 1.96E-­‐23
SR/PIR:	  ribonucleoprotein 89 2.26E-­‐19
GO:0005198	  -­‐	  structural	  molecule	  ac5vity 102 6.97E-­‐17
GO:0005840	  -­‐	  ribosome 92 1.09E-­‐12
Cluster	  2	  -­‐	  TransposiEon	  Related	  -­‐	  Enrichment	  Score:	  7.881
Term Count FDR
GO:0010529	  -­‐	  nega5ve	  regula5on	  of	  transposi5on 21 1.12E-­‐05
GO:0010526	  -­‐	  nega5ve	  regula5on	  of	  transposi5on,	  RNA-­‐mediated 21 1.12E-­‐05
GO:0010525	  -­‐	  regula5on	  of	  transposi5on,	  RNA-­‐mediated 21 3.29E-­‐05
GO:0010528	  -­‐	  regula5on	  of	  transposi5on 21 5.44E-­‐05
Cluster	  3	  -­‐	  Lumen	  Proteins	  -­‐	  Enrichment	  Score:	  7.063
Term Count FDR
GO:0070013	  -­‐	  intracellular	  organelle	  lumen 147 6.26E-­‐05
GO:0043233	  -­‐	  organelle	  lumen 147 6.26E-­‐05
GO:0031974	  -­‐	  membrane-­‐enclosed	  lumen 150 4.58E-­‐04
Cluster	  4	  -­‐	  TranscripEon	  Related	  -­‐	  Enrichment	  Score:	  4.325
Term Count FDR
SR/PIR:	  transcrip5on	  regula5on 83 0.00462
SR/PIR:	  Transcrip5on 87 0.0114
GO:0006350	  -­‐	  transcrip5on 91 5.98
Cluster	  5	  -­‐	  RespiraEon	  Related	  -­‐	  Enrichment	  Score:	  4.159
Term Count FDR
GO:0045333	  -­‐	  cellular	  respira5on 33 0.0232
GO:0009060	  -­‐	  aerobic	  respira5on 29 0.0450
GO:0015980	  -­‐	  energy	  deriva5on	  by	  oxida5on	  of	  organic	  compounds 38 1.44
Table	  4-­‐3	  -­‐	  Gene	  annota5on	  enrichment	  among	  SDLs.	  Enrichment	  analysis	  was	  performed	  on	  
the	  699	  SDL	  interac5on	  discovered	  in	  2	  or	  more	  of	  the	  screens	  performed	  (Table	  4-­‐1).	  The	  CLIK	  
derived	  cutoﬀ	  was	  used	  to	  select	  the	  aﬀected	  mutants.	  Term	  annota5ons	  are	  clustered	  base	  on	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how	  similar	  they	  are.	  Enrichment	  scores	  are	  the	  geometric	  mean	  (in	  -­‐log	  scale)	  of	  member's	  p-­‐
values	  in	  a	  corresponding	  annota5on	  cluster.	  Clusters	  are	  ordered	  based	  on	  signiﬁcance.	  Only	  
clusters	  in	  which	  the	  majority	  of	  members	  had	  a	  FDR	  value	  <	  0.05	  were	  considered.	  Within	  
clusters	  term	  IDs	  that	  begin	  with	  “SR/PIR”	  are	  deﬁned	  by	  the	  Swiss-­‐Prot	  (SP)	  and	  Protein	  
Informa5on	  Resource	  (PIR)	  databases.	  “GO”	  indicate	  gene	  ontology	  terms.	  The	  “count”	  column	  





Human	  Gene(s) Screens	  Found	  In
POP2 CNOT7,	  CNOT8
BUB1,	  CLB5,	  DPB11,	  MCM6,	  
NPL3,	  RAD57,	  SGO1,	  SRP1,	  ULP1,	  
ULP2,	  YTA7
VPS27 HGS,	  WDFY1,	  
WDFY2
BUB1,	  CAC2,	  CDC7,	  CLB2,	  CLB5,	  
DPB11,	  SRP1,	  STI1,	  ULP1,	  ULP2
SGS1 BLM,	  RECQL,	  
RECQL5,	  WRN
BUB1,	  CAC2,	  CDC7,	  CLB5,	  DPB11,	  





BUB1,	  NPL3,	  POL30,	  RAD57,	  
RPN5,	  SGO1,	  STI1,	  ULP1,	  ULP2
RPS6A RPS6 BUB1,	  CKS1,	  CLB2,	  CLB5,	  DPB11,	  
IPL1,	  RPN5,	  SGO1,	  STI1
GCN5 BPTF,	  CECR2,	  
KAT2A,	  KAT2B
CKS1,	  CLB5,	  DPB11,	  IPL1,	  MCM3,	  
NPL3,	  RPN5,	  SGO1,	  STI1
ACO1 ACO1,	  ACO2,	  
IREB2
BUB1,	  CKS1,	  CLB2,	  DPB11,	  
MCM3,	  RPN5,	  SGO1,	  STI1,	  ULP2
PAC10 VBP1 CKS1,	  CLB2,	  CLB5,	  MCM3,	  RPN5,	  
STI1,	  ULP1,	  ULP2
SKI2 DDX60,	  DDX60L,	  
SKIV2L
CKS1,	  CLB2,	  RAD57,	  RPN5,	  SGO1,	  
STI1,	  ULP1,	  ULP2
SIN3 SIN3A,	  SIN3B BUB1,	  CAC2,	  IPL1,	  MCM6,	  NPL3,	  
POL30,	  RAD57,	  STI1
PDX3 PNPO BUB1,	  CLB5,	  IPL1,	  POL30,	  RPN5,	  
SGO1,	  SRP1,	  STI1
RPL14A RPL14 BUB1,	  DPB11,	  IPL1,	  MCM6,	  
PDS1,	  POL30,	  SGO1,	  YTA7










BUB1,	  CLB2,	  CLB5,	  IPL1,	  MCM6,	  
SGO1,	  ULP1,	  YTA7
CTF18 CHTF18 CLB2,	  CLB5,	  NPL3,	  PDS1,	  SGO1,	  
SRP1,	  STI1,	  ULP2




CLB2,	  CLB5,	  DPB11,	  MCM6,	  
POL30,	  RAD57,	  SGO1
MTQ2 N6AMT1 BUB1,	  CKS1,	  DPB11,	  IPL1,	  POL30,	  
STI1,	  YTA7
LSM6 LSM6 CLB2,	  CLB5,	  DMC1,	  DPB11,	  NPL3,	  
SGO1,	  STI1
RNR1 RRM1 CKS1,	  MCM3,	  RAD57,	  RPN5,	  
STI1,	  ULP1,	  ULP2




Human	  Gene(s) Screens	  Found	  In
RPL37A RPL37 BUB1,	  CAC2,	  CDC7,	  CKS1,	  PDS1,	  
STI1,	  ULP2
SPT3 SUPT3H CKS1,	  CLB2,	  CLB5,	  DPB11,	  SGO1,	  
SRP1,	  STI1
CLA4 LIMK1,	  LIMK2,	  
TESK1,	  TESK2
CKS1,	  CLB2,	  CLB5,	  DMC1,	  DPB11,	  
SGO1,	  STI1
MSL1 SNRPA,	  SNRPB2 BUB1,	  CLB2,	  CLB5,	  DPB11,	  PDS1,	  
SGO1,	  STI1
CEM1 FASN,	  OXSM MCM3,	  NPL3,	  RAD57,	  RPN5,	  
SGO1,	  STI1,	  ULP2
TSR2 TSR2 BUB1,	  CLB5,	  MCM3,	  POL30,	  
RPN5,	  SGO1,	  STI1
KEX1 SCPEP1 CKS1,	  MCM3,	  MCM6,	  PDS1,	  
RPN5,	  SRP1,	  ULP2
RPS7A RPS7 BUB1,	  CAC2,	  CDC7,	  CLB2,	  CLB5,	  
IPL1,	  POL30
MSR1 RARS,	  RARS2 CKS1,	  CLB5,	  MCM3,	  NPL3,	  RPN5,	  
SGO1,	  STI1
RPS19B RPS19 CDC7,	  CLB2,	  CLB5,	  DPB11,	  
MCM6,	  PDS1,	  RAD57
RPS27B RPS27,	  RPS27L CLB5,	  DPB11,	  PDS1,	  RAD57,	  
SGO1,	  STI1,	  ULP1
LCB5 AGK,	  CERK,	  CERKL,	  
SPHK1,	  SPHK2
CDC7,	  CKS1,	  PDS1,	  RAD57,	  RPN5,	  
STI1,	  ULP2
RTT103 RPRD1A,	  RPRD1B,	  
RPRD2
CAC2,	  CKS1,	  CLB2,	  CLB5,	  MCM3,	  
ULP2
LAT1 DBT,	  DLAT,	  PDHX IPL1,	  PDS1,	  POL30,	  RAD57,	  STI1,	  
YTA7
RPL43A RPL37A BUB1,	  CKS1,	  CLB5,	  DPB11,	  SGO1,	  
ULP1

















BUB1,	  IPL1,	  NPL3,	  POL30,	  SGO1,	  
YTA7
JJJ1 DNAJC21 BUB1,	  CKS1,	  DPB11,	  MCM6,	  
RPN5,	  SGO1
SNF8 SNF8 BUB1,	  CLB2,	  DMC1,	  DPB11,	  
NPL3,	  YTA7
RPL13B RPL13 BUB1,	  CLB5,	  DPB11,	  PDS1,	  
POL30,	  SGO1
AMD1 AMPD1,	  AMPD2,	  
AMPD3





Human	  Gene(s) Screens	  Found	  In
LSM1 LSM1,	  NAA38 BUB1,	  IPL1,	  POL30,	  RPN5,	  SGO1,	  
SRP1






CDC7,	  CLB2,	  CLB5,	  PDS1,	  ULP2,	  
YTA7
RSC2 PBRM1 CKS1,	  CLB2,	  MCM3,	  RAD57,	  
RPN5,	  ULP2
SEC22 SEC22A,	  SEC22C CLB5,	  PDS1,	  RAD57,	  SGO1,	  STI1,	  
ULP2






CLB2,	  CLB5,	  NPL3,	  RPN5,	  SGO1,	  
ULP2
PAP2 PAPD5,	  PAPD7 CKS1,	  CLB2,	  MCM3,	  RPN5,	  STI1,	  
ULP2
SAC6 LCP1,	  PLS1,	  PLS3 DPB11,	  MCM6,	  NPL3,	  PDS1,	  
POL30,	  YTA7
NAT3 NAA20 BUB1,	  CAC2,	  CLB2,	  IPL1,	  POL30,	  
SGO1
CTF4 WDHD1 IPL1,	  NPL3,	  RPN5,	  SGO1,	  STI1,	  
ULP2
GND1 PGD BUB1,	  CLB2,	  DMC1,	  NPL3,	  PDS1,	  
SGO1
MRPL23 MRPL13 DPB11,	  IPL1,	  PDS1,	  POL30,	  YTA7
RPL40A UBA52 BUB1,	  PDS1,	  RAD57,	  SGO1,	  STI1
VPS35 VPS35 BUB1,	  CLB2,	  NPL3,	  PDS1,	  POL30
MRPS28 MRPS15 CAC2,	  MCM6,	  RAD57,	  SGO1,	  
STI1
STP22 TSG101 BUB1,	  CAC2,	  CDC7,	  PDS1,	  ULP2
ATP1 ATP5A1 CAC2,	  CDC7,	  CLB5,	  SGO1,	  STI1
NHP6B HMGB4,	  TOX,	  
TOX2,	  TOX3,	  TOX4
CKS1,	  CLB2,	  MCM3,	  RPN5,	  STI1
RPO41 POLRMT BUB1,	  CAC2,	  CDC7,	  CLB5,	  SGO1
BTS1 GGPS1 BUB1,	  CAC2,	  DPB11,	  IPL1,	  ULP2
DIA4 FBXO17 BUB1,	  CLB5,	  DPB11,	  PDS1,	  STI1
ISA2 ISCA2 CLB5,	  IPL1,	  POL30,	  SGO1,	  YTA7
CDC40 CDC40,	  WDR25 CKS1,	  MCM3,	  RPN5,	  SGO1,	  STI1
NMD2 UPF2 BUB1,	  CDC7,	  CKS1,	  IPL1,	  RPN5
SWR1 EP400,	  EP400NL,	  
SRCAP
CKS1,	  RPN5,	  STI1,	  ULP1,	  ULP2
MDM20 NAA25 BUB1,	  CKS1,	  RPN5,	  SGO1,	  YTA7
LSM7 LSM7 CLB2,	  PDS1,	  SGO1,	  STI1,	  ULP2
FMP37 MPC1 CKS1,	  CLB5,	  DPB11,	  MCM3,	  
SGO1
YAF9 YEATS2,	  YEATS4 MCM3,	  PDS1,	  RPN5,	  ULP1,	  ULP2
Yeast	  
Gene
Human	  Gene(s) Screens	  Found	  In
STO1 NCBP1 CKS1,	  CLB5,	  RPN5,	  STI1,	  ULP1
RIP1 UQCRFS1 CLB5,	  DMC1,	  PDS1,	  SGO1,	  STI1
RPS4B RPS4X,	  RPS4XP21,	  
RPS4Y1,	  RPS4Y2
CKS1,	  DPB11,	  RPN5,	  SGO1,	  STI1
ASC1 GNB2L1,	  WDR31 BUB1,	  CDC7,	  CLB5,	  POL30,	  STI1
RPS16A RPS16 BUB1,	  CLB5,	  PDS1,	  RAD57,	  SGO1
MRPS12 MRPS12 BUB1,	  DPB11,	  IPL1,	  POL30,	  SGO1
RPS30B AP000769.1,	  FAU BUB1,	  RAD57,	  RPN5,	  SGO1





CKS1,	  PDS1,	  SGO1,	  STI1
NAM2 LARS2 DPB11,	  IPL1,	  RAD57,	  SGO1
HCM1 FOXM1 CLB2,	  NPL3,	  PDS1,	  ULP2
RPB9 POLR2I CAC2,	  CLB2,	  CLB5,	  SGO1
RPL12A RPL12 BUB1,	  POL30,	  SGO1,	  ULP1
NUP84 NUP107 CLB5,	  SGO1,	  SRP1,	  ULP2
PAF1 PAF1 BUB1,	  IPL1,	  POL30,	  SGO1
ISC1 SMPD2 CLB2,	  CLB5,	  SGO1,	  STI1





CKS1,	  RAD57,	  RPN5,	  ULP1
RPD3 HDAC1,	  HDAC2,	  
HDAC3,	  HDAC8
MCM3,	  NPL3,	  SGO1,	  ULP2





CKS1,	  RPN5,	  SGO1,	  STI1
VPS29 VPS29 BUB1,	  CLB2,	  PDS1,	  RAD57
MET7 FPGS DMC1,	  NPL3,	  PDS1,	  ULP2
SCS7 FA2H CKS1,	  MCM3,	  PDS1,	  SGO1
MRPS5 MRPS5 DMC1,	  IPL1,	  RPN5,	  YTA7
UBA4 MOCS3,	  UBA5 BUB1,	  CAC2,	  CDC7,	  IPL1
RPL16B RPL13A BUB1,	  POL30,	  SGO1,	  YTA7
RPS26B RPS26 CKS1,	  POL30,	  RPN5,	  SGO1
RPS10A RPS10 CLB2,	  CLB5,	  DPB11,	  RAD57
ASF1 ASF1A,	  ASF1B DMC1,	  PDS1,	  RPN5,	  SGO1
ELP2 ELP2 BUB1,	  CAC2,	  CDC7,	  DPB11
NOP12 RBM34 CLB5,	  DPB11,	  MCM6,	  RAD57
PCP1 PARL CKS1,	  CLB5,	  DPB11,	  MCM6
RPS25A RPS25 CLB2,	  CLB5,	  RAD57,	  SGO1
RPS1B RPS3A BUB1,	  IPL1,	  POL30,	  YTA7
RPS24A RPS24 CLB2,	  CLB5,	  DMC1,	  STI1
TUF1 EEFSEC,	  TUFM DPB11,	  IPL1,	  PDS1,	  YTA7




Human	  Gene(s) Screens	  Found	  In
RPL2B RPL8 CLB5,	  DPB11,	  SGO1,	  STI1
CYT1 CYC1 BUB1,	  MCM6,	  SGO1,	  YTA7
GAL1 GALK1,	  GALK2 CLB2,	  CLB2,	  CLB5,	  SRP1
DOC1 ANAPC10 BUB1,	  CLB2,	  CLB5,	  SGO1
MRPL10 MRPL15 BUB1,	  IPL1,	  SGO1,	  YTA7
BUD32 TP53RK MCM3,	  RPN5,	  SGO1,	  STI1
VPS20 CHMP6,	  CHMP7 CAC2,	  CLB5,	  SGO1,	  STI1
ZWF1 G6PD,	  H6PD BUB1,	  DPB11,	  SGO1,	  YTA7
IRA2 NF1 BUB1,	  NPL3,	  POL30,	  STI1
MSN5 XPO5 CAC2,	  RAD57,	  SGO1,	  STI1





BUB1,	  CDC7,	  CLB2,	  RAD57
VPS8 VPS8 MCM3,	  SGO1,	  STI1,	  YTA7
Table	  4-­‐4	  -­‐	  SDLs	  interac5ons	  from	  the	  23	  screens	  performed	  and	  there	  human	  orthologs.	  The	  
“Yeast	  Gene”	  column	  indicated	  the	  SDL	  interactor	  (i.e.,	  the	  null	  mutant),	  the	  “Human	  Gene(s)”	  
column	  indicates	  the	  human	  ortholog	  of	  the	  SDL	  interactor,	  and	  the	  “Screens	  Found	  In”	  indicate 	  
the	  yeast	  genes	  whose	  over-­‐expression	  induces	  the	  SDL	  interac5on.	  Only	  SDL	  interac5on	  that	  
occurred	  in	  two	  or	  more	  screens	  were	  considered.	  For	  brevity,	  only	  those	  occurring	  in	  four	  or	  









































RPD3 MCM3,	  NPL3,	  SGO1,	  ULP2 16 49 9.39E-­‐10
YTA7 CLB2,	  STI1 28 55 3.64E-­‐09
YTA7 CLB2,	  STI1 30 55 2.99E-­‐08
MRPL10 BUB1,	  IPL1,	  SGO1,	  YTA7 24 52 5.17E-­‐08
TPK1 BUB1,	  SGO1 15 45 6.65E-­‐08
GIM4 CKS1,	  RPN5 13 43 6.85E-­‐08
TPK1 BUB1,	  SGO1 31 55 8.29E-­‐08
IFM1 DPB11,	  MCM6,	  POL30 31 54 1.09E-­‐06
LIP5 CKS1,	  SGO1 23 49 1.70E-­‐06
MGM1 CLB2,	  CLB5 26 51 1.84E-­‐06
RIP1 CLB5,	  DMC1,	  PDS1,	  SGO1,	  STI1 25 50 2.95E-­‐06
HMF1 CLB5,	  DPB11,	  SGO1 23 48 5.75E-­‐06
BMH1 RAD57,	  SGO1 28 51 1.11E-­‐05
IDP2 CKS1,	  RPN5 2 21 1.25E-­‐05
HMF1 CLB5,	  DPB11,	  SGO1 24 48 1.38E-­‐05
YAF9 MCM3,	  PDS1,	  RPN5,	  ULP1,	  ULP2 23 47 1.74E-­‐05
FUM1 SGO1,	  SRP1 31 52 3.57E-­‐05
SNF1 CKS1,	  PDS1,	  SGO1,	  STI1 33 53 4.26E-­‐05
YDL206W CKS1,	  RPN5 9 31 4.59E-­‐05
PAC10 CKS1,	  CLB2,	  CLB5,	  MCM3,	  RPN5,	  STI1,	  ULP1,	  ULP2 27 49 5.55E-­‐05
VPS4 CLB2,	  CLB5,	  SRP1 38 55 6.22E-­‐05
GCN5
CKS1,	  CLB5,	  DPB11,	  IPL1,	  MCM3,	  NPL3,	  RPN5,	  SGO1,	  
STI1 16 39 6.35E-­‐05
PEP12 CLB2,	  CLB5 8 29 7.15E-­‐05
BCK1 CLB2,	  CLB5,	  STI1 26 48 7.24E-­‐05
HOG1 CKS1,	  MCM3,	  RPN5,	  STI1,	  ULP1,	  ULP2 36 54 9.67E-­‐05
LSM6 CLB2,	  CLB5,	  DMC1,	  DPB11,	  NPL3,	  SGO1,	  STI1 28 49 1.23E-­‐04
YDL114W CLB5,	  DPB11,	  SGO1 27 48 1.58E-­‐04
VMA5 DPB11,	  RAD57 33 52 1.82E-­‐04
IFM1 DPB11,	  MCM6,	  POL30 23 44 2.83E-­‐04
CONTROL control 40 55 3.56E-­‐04
Table	  4-­‐5	  -­‐	  Top	  30	  human	  orthologs	  base	  on	  diﬀeren5al	  exclusion	  analysis.	  “Human	  Gene”	  
column	  indicated	  the	  ortholog	  of	  the	  yeast	  SDL	  indicated	  in	  the	  “Yeast	  Gene”	  column.	  The	  “SDL	  
in	  these	  yeast	  screens”	  indicates	  the	  yeast	  SDL	  screens	  in	  which	  the	  indicated	  “Yeast	  Gene”	  was	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within	  the	  CLIK	  deﬁned	  cutoﬀ.	  STMN1	  expression	  was	  shown	  to	  be	  signiﬁcantly	  an5-­‐correlated	  
with	  PTEN	  levels	  by	  Saal	  et	  al.,	  and	  was	  included	  as	  a	  control	  (STMN1	  does	  not	  have	  a	  yeast	  
ortholog)	  (Saal	  et	  al.,	  2007).	  The	  “#	  in	  Present	  <	  1”	  column	  indicates	  the	  number	  of	  samples	  
within	  the	  50	  “Signature	  Present”	  tumor	  samples	  (i.e.,	  the	  expression	  proﬁles	  of	  these	  samples	  
is	  associated	  with	  PTEN-­‐/-­‐	  tumors)	  in	  which	  the	  Tumor:reference	  expression	  ra5o	  is	  <	  1	  (as	  
reported	  by	  Saal	  et	  al.).	  The	  “#	  in	  Absent	  <	  1”	  column	  indicates	  the	  same	  data	  as	  the	  “#	  in	  
Present	  <	  1”	  column,	  but	  for	  the	  samples	  within	  the	  55	  “Signature	  Absent”	  tumor	  samples	  (i.e.,	  
the	  expression	  proﬁles	  of	  these	  samples	  is	  associated	  with	  PTEN+/+	  tumors).	  The	  p-­‐value	  
column	  indicates	  the	  hypergeometric	  distribu5on	  p-­‐values	  calculated	  for	  the	  values	  in	  the	  
“Signature	  Absent”	  tumor	  samples	  (Methods).	  Signiﬁcant	  p-­‐values	  indicate	  that	  the	  values	  in	  “#	  
in	  Present	  <	  1”	  was	  less	  than	  expected.	  Rows	  are	  ordered	  by	  p-­‐value	  signiﬁcance.	  Genes	  
appearing	  more	  than	  once	  in	  this	  list	  are	  due	  to	  mul5ple	  probes	  for	  their	  expression	  on	  the	  






	   The	  aim	  of	  this	  study	  was	  to	  a)	  develop	  a	  pla|orm	  that	  allowed	  for	  the	  rapid	  analysis	  of	  
SDL	  screens	  and	  b)	  use	  this	  pla|orm	  to	  perform	  cancer	  relevant	  SDL	  screen	  in	  Saccharomyces	  
cerevisiae.	  Both	  of	  these	  aims	  were	  met.	  The	  ScreenMill	  suite	  of	  tools	  allows	  for	  the	  easy	  
quan5ﬁca5on	  of	  screen	  data	  which	  then	  may	  be	  fed	  into	  CLIK	  for	  evalua5on	  of	  screen	  cutoﬀ	  
and	  quality.	  The	  development	  of	  these	  tools	  facilitated	  the	  rapid	  screening	  and	  analysis	  of	  23	  
cancer	  relevant	  SDL	  screens.	  In	  combining	  the	  SDL	  interac5ons	  reported	  for	  each	  screen,	  we	  
have	  developed	  a	  priori5zed	  list	  of	  interac5ons	  that,	  poten5ally,	  may	  be	  exploited	  to	  selec5vely	  
kill	  cancer	  cells.
ScreenMill	  -­‐	  rapid	  analysis	  of	  high-­‐throughput	  screen	  data
	   The	  ScreenMill	  tool	  was	  developed	  to	  quan5fy	  the	  growth	  of	  yeast	  colonies	  arranged	  in	  
a	  grid,	  in	  a	  rapid	  and	  accurate	  manner.	  At	  the	  5me	  of	  concep5on,	  no	  tool	  was	  available	  that	  
could	  perform	  this	  opera5on	  to	  our	  sa5sfac5on.	  As	  described	  in	  chapter	  2,	  tools	  such	  as,	  
Growth	  Detector	  (Memarian	  et	  al.,	  2007),	  Colony	  Imager	  (Tong	  et	  al.,	  2004)	  and	  Colony	  Scorer	  
(Tong	  et	  al.,	  2004)	  were	  available,	  but	  did	  not	  allow	  for	  the	  ﬂexibility	  and	  features	  we	  desired	  
when	  analyzing	  high-­‐throughput	  data.	  Speciﬁcally,	  we	  wanted	  a	  soZware	  tool	  that	  could	  
provide	  4	  key	  features:
1. Allow	  for	  mul5ple	  images	  to	  be	  analyzed	  at	  once	  (i.e.,	  mul5-­‐plate	  scans).
2. Allow	  for	  mul5ple	  measurement	  modes	  to	  account	  for	  diﬀerent	  colony	  types.
3. Provide	  visual	  feedback	  to	  aid	  data	  processing.
4. Be	  easily	  accessible.
	   In	  crea5ng	  ScreenMill	  we	  were	  able	  to	  provide	  all	  of	  these	  features.	  The	  ﬁrst	  feature	  
allows	  us	  to	  analyze	  mul5-­‐plate	  images	  generated	  using	  a	  ﬂatbed	  scanner.	  Scanning	  in	  
135
“transmissive	  mode”	  allows	  us	  acquire	  up	  to	  9	  plates	  at	  once	  without	  introducing	  ar5facts.	  The	  
alterna5ve	  is	  to	  capture	  images	  of	  plates	  with	  a	  camera.	  However,	  unless	  great	  care	  is	  taken,	  
these	  images	  tend	  to	  have	  uneven	  ligh5ng,	  some	  degree	  of	  vigne~ng	  and	  barrel	  distor5on.	  
Thus,	  by	  using	  a	  ﬂatbed	  scanner	  in	  transmissive	  mode	  we	  capture	  data	  with	  high	  ﬁdelity.	  Once	  
plates	  are	  imaged,	  colonies	  must	  be	  accurately	  quan5ﬁed,	  which	  was	  the	  focus	  of	  the	  second	  
feature.
	   In	  a	  typical	  lab	  environment,	  colonies	  may	  be	  deposited	  onto	  agar	  in	  a	  variety	  of	  
manners	  (e.g.,	  hand-­‐pinning,	  liquid,	  robo5cally	  pinned).	  Each	  of	  these	  techniques	  results	  in	  a	  
slightly	  diﬀerent	  pa-ern	  of	  growth	  which	  must	  be	  accounted	  for	  when	  quan5fying	  growth	  
(Figure	  2-­‐4).	  Thus	  we	  built	  in	  three	  diﬀerent	  measurement	  modes	  into	  the	  CM	  Engine	  of	  
ScreenMill	  (Standard,	  Summa5on	  and	  Background	  Subtracted)	  to	  ensure	  accurate	  
measurements,	  regardless	  of	  deposi5on	  mode.	  
	   While	  the	  quality	  of	  data	  produced	  by	  CM	  Engine	  is	  very	  accurate,	  reviewing	  these	  data	  
is	  cri5cal	  to	  ensure	  the	  integrity	  of	  analysis.	  Errors	  in	  measurements	  may	  occur	  for	  a	  number	  of	  
reasons,	  including:	  imperfec5ons	  or	  scratches	  in	  the	  plas5c	  holding	  the	  agar,	  contamina5on,	  
and	  excessive	  moisture	  in	  the	  agar.	  Addi5onally,	  pinning	  errors	  may	  occur	  in	  which	  colonies	  are	  
not	  faithfully	  pinned	  from	  plate	  to	  plate.	  To	  iden5fy	  and	  omit	  these	  errors	  from	  sta5s5cal	  
analysis,	  DR	  Engine	  was	  developed.	  
	   DR	  Engine	  generates	  cartoon	  renderings	  of	  colony	  quan5ﬁca5ons	  and	  allows	  users	  to	  
exclude	  data	  from	  sta5s5cal	  analysis	  as	  they	  see	  ﬁt.	  This	  feature	  is	  important	  as	  it	  allows	  users	  
to	  exclude	  spurious	  data	  points,	  such	  as	  pinning	  errors,	  that	  could	  inappropriately	  aﬀect	  screen	  
sta5s5cs.	  Following	  analysis,	  the	  sta5s5cal	  results	  of	  DR	  Engine	  may	  be	  visually	  reviewed	  using	  
SV	  Engine.	  Both	  of	  these	  “engines”	  are	  available	  as	  web-­‐based	  tools,	  which	  fulﬁlls	  the	  fourth	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feature	  goal	  in	  designing	  ScreenMill,	  namely,	  accessibility.	  DR	  and	  SV	  Engines	  are	  available	  on	  
any	  computer	  pla|orm,	  without	  any	  special	  soZware	  besides	  a	  web	  browser	  necessary.	  Not	  
only	  does	  this	  remove	  any	  cost	  barrier,	  but	  it	  also	  means	  that	  the	  code	  underlying	  these	  tools	  is	  
served	  from	  a	  single	  source.	  This	  allows	  for	  any	  updates	  to	  these	  tools	  to	  be	  pushed	  to	  every	  
user	  at	  the	  same	  5me.
	   Since	  the	  publica5on	  of	  ScreenMill,	  several	  updates	  have	  been	  made,	  many	  at	  the	  
request	  of	  users.	  These	  include:	  support	  for	  96	  and	  2304	  density	  formats	  (CM,	  DR,	  and	  SV	  
Engines),	  support	  for	  2	  and	  16	  replicate	  formats	  (DR	  and	  SV	  Engines),	  and	  addi5onal	  “manual”	  
cropping	  mode	  in	  CM	  Engine.	  These	  updates	  have	  improved	  ScreenMill’s	  u5lity	  and	  the	  user	  
base	  as	  well.	  Currently	  over	  100	  people	  have	  registered	  to	  use	  ScreenMill	  through	  the	  Rothstein	  
lab	  website,	  indica5ng	  substan5al	  support	  of	  the	  yeast	  community	  for	  this	  tool.
CLIK	  -­‐	  A	  tool	  to	  aid	  in	  determining	  the	  discriminatory	  power	  of	  a	  screen
	   Once	  a	  SDL	  screen	  has	  been	  performed	  and	  analyzed	  with	  ScreenMill,	  we	  can	  use	  
sta5s5cal	  models	  to	  determine	  the	  signiﬁcance	  cutoﬀ	  for	  the	  sensi5ve	  mutants.	  While	  this	  is	  
the	  tradi5onal	  approach,	  we	  were	  frustrated	  that	  there	  were	  oZen	  genes	  just	  outside	  the	  
sta5s5cal	  cutoﬀ	  that	  were	  highly	  related	  to	  the	  genes	  within	  the	  aﬀected	  set.	  These	  orphaned	  
genes	  may	  be	  bootstrapped	  into	  the	  aﬀected	  set,	  however	  we	  wanted	  to	  develop	  an	  
alterna5ve	  approach	  that	  would	  eliminate	  the	  need	  for	  this	  type	  of	  secondary	  analysis.	  CLIK	  is	  
the	  result	  of	  our	  eﬀorts,	  providing	  a	  cutoﬀ	  based	  on	  known	  biological	  interac5ons	  among	  
neighboring	  genes.	  CLIK	  achieves	  this	  by	  drawing	  a	  cutoﬀ	  in	  rank	  orders	  at	  the	  point	  where	  
interac5ons	  between	  neighbors	  begins	  to	  wane.
	   With	  the	  excep5on	  of	  the	  MCM5	  screen,	  all	  CLIK	  cutoﬀs	  extend	  beyond	  the	  FDR	  cutoﬀ	  
(Table	  4-­‐2).	  This	  may	  lead	  to	  the	  conclusion	  that	  CLIK	  just	  determines	  a	  less	  conserva5ve	  cutoﬀ	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than	  FDR.	  However,	  as	  demonstrated	  in	  Chapter	  3,	  we	  ﬁnd	  that	  CLIK	  deﬁnes	  the	  biologically	  
relevant	  cutoﬀ,	  aZer	  which	  point	  the	  rate	  of	  true	  posi5ves	  signiﬁcantly	  drops.	  Depending	  on	  
the	  purpose	  of	  a	  given	  screen,	  a	  more	  or	  less	  conserva5ve	  cutoﬀ	  may	  be	  desirable.	  For	  
instance,	  in	  the	  Lee	  et	  al.	  cispla5n	  screen	  analyzed	  in	  Chapter	  3	  the	  original	  authors	  used	  a	  5%	  
FDR	  cutoﬀ,	  implica5ng	  the	  top	  26	  genes	  (Lee	  et	  al.,	  2005).	  In	  this	  paper,	  the	  authors	  performed	  
several	  chemical	  sensi5vity	  screens	  with	  the	  purpose	  of	  presen5ng	  a	  broad	  view	  of	  the	  
pathways	  responsible	  for	  resistance	  to	  the	  treatments.	  They	  chose	  a	  5%	  FDR	  cutoﬀ	  
(presumably)	  because	  it	  would	  maximize	  the	  speciﬁcity	  of	  the	  results	  they	  presented.	  In	  the	  
case	  of	  the	  cispla5n	  screen,	  this	  cutoﬀ	  was	  successful,	  in	  that	  95%	  of	  the	  mutants	  iden5ﬁed	  
validated	  as	  being	  sensi5ve	  to	  the	  drug	  (25	  of	  26,	  Table	  3-­‐1).	  However,	  CLIK	  analysis	  suggested	  
that	  there	  are	  addi5onal	  sensi5ve	  mutants	  further	  in	  the	  rank	  order.	  Indeed,	  we	  found	  an	  
addi5onal	  66	  sensi5ve	  mutants	  within	  the	  CLIK	  derived	  cutoﬀ	  (Table	  3-­‐1).	  These	  mutants	  
included	  the	  helicase	  Hrq1,	  which	  we	  were	  able	  to	  place	  downstream	  of	  HR	  and	  NER	  (Figure	  
3-­‐4).	  Furthermore,	  the	  valida5on	  rate	  aZer	  the	  CLIK	  derived	  cutoﬀ	  dropped	  signiﬁcantly	  (Figure	  
3-­‐2B	  Dataset	  3-­‐S2).	  Taken	  together,	  these	  results	  demonstrate	  the	  u5lity	  of	  CLIK	  in	  maximizing	  
the	  sensi5vity	  of	  a	  given	  screen	  while	  maintaining	  reasonable	  speciﬁcity.	  
	   In	  addi5on	  to	  determining	  screen	  cutoﬀ,	  CLIK	  is	  also	  useful	  in	  assessing	  screen	  quality.	  
Generally	  speaking,	  the	  stronger	  (i.e.,	  more	  dense)	  a	  CLIK	  group	  is	  for	  a	  screen,	  the	  more	  
eﬀec5ve	  the	  separa5on	  between	  aﬀected	  mutants	  from	  non-­‐aﬀected	  ones	  (i.e.,	  true	  posi5ves	  
from	  true	  nega5ves).	  This	  is	  because	  the	  aﬀected	  mutants	  in	  a	  screen	  tend	  to	  par5cipate	  in	  
related	  biological	  processes	  and	  thus	  have	  more	  interac5ons	  between	  each	  other	  than	  a	  
random	  set	  of	  mutants.	  Weaker	  (i.e.,	  less	  dense)	  CLIK	  groups	  tend	  to	  have	  more	  unrelated,	  
false-­‐posi5ve	  mutants	  among	  the	  aﬀected	  popula5on.As	  a	  result,	  CLIK	  can	  be	  used	  to	  quickly	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evaluate	  screen	  eﬀec5veness	  (i.e.,	  separa5ng	  true	  posi5ves	  from	  true	  nega5ves).	  This	  was	  
clearly	  demonstrated	  in	  the	  4	  screens	  analyzed	  in	  Figure	  3-­‐2,	  where	  the	  screen	  with	  the	  
strongest	  CLIK	  group,	  top1-­‐T722A,	  had	  the	  highest	  rate	  of	  valida5on	  and	  the	  screen	  with	  the	  
weakest	  CLIK	  group,	  DMC1,	  had	  the	  lowest	  rate	  of	  valida5on	  (Table	  3-­‐1).	  
	   CLIK	  was	  also	  useful	  in	  elucida5ng	  the	  fact	  that	  all	  three	  rapamycin	  screens	  were	  
successful.	  Analysis	  of	  these	  screens	  using	  a	  5%	  FDR	  cutoﬀ	  suggested	  that	  only	  the	  4	  and	  10nM	  
screen	  successfully	  iden5ﬁed	  sensi5ve	  mutants	  since	  the	  5%	  FDR	  cutoﬀ	  for	  the	  16nM	  screen	  
was	  not	  deﬁned.	  However,	  the	  presence	  of	  a	  CLIK	  group	  in	  the	  16nM	  screen	  suggested	  that	  
true	  posi5ves	  were	  enriched	  at	  the	  top	  of	  the	  rank	  order	  (Figure	  3-­‐6).	  We	  went	  on	  to	  validate	  
this	  ﬁnding	  and	  showed	  that	  mutants	  iden5ﬁed	  in	  the	  16nM	  screen	  validated	  at	  a	  rate	  similar	  
to	  those	  found	  in	  the	  4	  and	  10nM	  screens	  (81%,	  75%	  and	  80%	  for	  4nM,	  10nM	  and	  16nM,	  
respec5vely	  -­‐	  Dataset	  3-­‐S7).	  This	  ﬁnding	  also	  led	  us	  to	  the	  result	  that	  the	  RIM101	  pathway	  is	  
responsible	  for	  resistance	  to	  rapamycin	  at	  low	  concentra5on	  whereas	  dynein/dynac5n	  complex	  
genes	  are	  essen5al	  at	  higher	  drug	  concentra5ons	  (Figure	  3-­‐9).	  
	   Thus,	  CLIK	  proves	  to	  be	  a	  vital	  tool	  in	  not	  only	  deﬁning	  a	  cutoﬀ	  that	  maximizes	  
sensi5vity	  with	  reasonable	  speciﬁcity,	  but	  it	  also	  aids	  in	  evalua5ng	  overall	  screen	  quality.
Yeast	  as	  a	  Model	  to	  Discover	  Novel	  Cancer	  Targets
	   Budding	  yeast	  has	  long	  been	  used	  as	  a	  model	  for	  human	  diseases	  and	  understanding	  
basic	  biological	  pathways	  (Chapter	  1).	  With	  the	  diverse	  array	  of	  tools	  available	  for	  this	  model,	  
we	  reasoned	  that	  it	  would	  be	  well	  suited	  as	  a	  vehicle	  to	  discover	  novel	  cancer	  targets.	  Gene5c	  
screens	  in	  yeast	  are	  rela5vely	  rapid	  and	  inexpensive,	  and	  signiﬁcant	  conserva5on	  of	  cri5cal	  
pathways	  exist	  between	  humans	  and	  yeast	  (Dolinski	  and	  Botstein,	  2007;	  McGary	  et	  al.,	  2010).	  
We	  further	  reasoned	  that	  it	  would	  be	  these	  essen5al	  pathways	  that	  would	  be	  the	  most	  prone	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to	  deregula5on	  in	  cancers.	  This	  no5on	  was	  bolstered	  by	  the	  discovery	  that	  a	  signiﬁcant	  number	  
of	  the	  genes	  up-­‐regulated	  in	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancer	  are	  conserved	  in	  yeast	  (Chapter	  4).	  
	   To	  screen	  for	  SDL	  interac5ons	  in	  budding	  yeast	  we	  developed	  a	  pipeline	  consis5ng	  of	  
Selec5ve	  Ploidy	  Abla5on	  (SPA),	  ScreenMill	  and	  CLIK.	  These	  tools	  allow	  a	  complete	  SDL	  screen	  to	  
be	  carried	  out	  and	  analyzed	  in	  only	  seven	  days.	  We	  used	  this	  pipeline	  to	  perform	  23	  SDL	  
screens	  over-­‐expressing	  the	  yeast	  orthologs	  of	  genes	  up-­‐regulated	  in	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancers	  
(Table	  4-­‐1).	  Analyzing	  the	  results,	  we	  found	  that	  a	  signiﬁcant	  number	  of	  the	  SDL	  interactors	  
were	  conserved	  in	  humans	  (Table	  4-­‐4).	  Unfortunately,	  we	  have	  not	  yet	  a-empted	  to	  
recapitulate	  these	  SDL	  interac5ons	  in	  human	  cells.	  However,	  given	  the	  striking	  enrichment	  in	  
orthology	  among	  the	  SDL	  interactors	  we	  believe	  that	  many	  of	  these	  interac5ons	  may	  also	  be	  
conserved.	  Previous	  studies	  have	  shown	  that,	  at	  least	  in	  the	  case	  of	  synthe5c	  lethality,	  these	  
interac5ons	  are	  oZen	  conserved	  across	  distantly	  related	  eukaryotes	  (Dixon	  et	  al.,	  2008;	  Ryan	  et	  
al.,	  2012).	  We	  thus	  look	  forward	  to	  future	  experiments	  in	  5ssue	  culture	  to	  validate	  our	  SDL	  
ﬁndings.
SDL	  InteracEons	  with	  rpd3∆
	   The	  most	  signiﬁcant	  SDL	  interac5on	  discovered	  was	  found	  in	  4	  separate	  screens	  
between	  dele5on	  of	  the	  KDAC,	  Rpd3,	  and	  over-­‐expression	  of	  MCM3,	  NPL3,	  SGO1,	  or	  ULP2	  
(Table	  4-­‐5).	  Rpd3	  is	  a	  core	  component	  of	  class	  1	  deacetylases	  that	  have	  been	  shown	  to	  modify	  a	  
wide	  array	  of	  proteins	  (Kaluarachchi	  Duﬀy	  et	  al.,	  2012).	  The	  4	  proteins	  that	  are	  SDL	  with	  rpd3∆	  
par5cipate	  in	  a	  diverse	  range	  of	  essen5al	  cellular	  processes,	  including:	  ini5a5on	  of	  DNA	  
replica5on	  and	  cell	  cycle	  progression	  (MCM3)	  (Takei	  et	  al.,	  2001),	  mRNA	  splicing,	  transcrip5on	  
elonga5on,	  mRNA	  export	  and	  transla5on	  (NPL3)(Chapter	  4),	  ensuring	  proper	  spindle	  assembly	  
during	  mitosis	  (SGO1)(Indjeian	  et	  al.,	  2005),	  and	  deconjuga5ng	  SUMO	  pep5des	  from	  proteins	  -­‐	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an	  important	  step	  in	  meio5c	  development,	  accurate	  chromosome	  segrega5on,	  and	  recovering	  
from	  DNA	  damage	  (Bachant	  et	  al.,	  2002;	  Felberbaum	  and	  Hochstrasser,	  2008;	  Li	  and	  
Hochstrasser,	  2000).	  
	   Loss	  of	  Rpd3	  leads	  to	  vast	  rewiring	  of	  the	  transcrip5onal	  program	  in	  cells,	  causing	  an	  
overall	  increase	  in	  transcrip5on	  (Bernstein	  et	  al.,	  2000).	  Thus,	  pinpoin5ng	  the	  exact	  mechanism	  
for	  rpd3∆	  SDL	  with	  over-­‐expression	  of	  each	  gene	  may	  be	  diﬃcult.	  However,	  both	  Mcm3	  and	  
Npl3	  have	  been	  shown	  to	  be	  acetyla5on	  substrates,	  thus	  in	  these	  cases,	  there	  may	  be	  a	  more	  
direct	  role	  of	  Rpd3	  contribu5ng	  to	  SDL	  (Kaluarachchi	  Duﬀy	  et	  al.,	  2012;	  Takei	  et	  al.,	  2001).
	   Human	  Mcm3	  has	  been	  shown	  to	  be	  acetylated	  by	  the	  GCN5-­‐like	  KAT,	  MCM3AP,	  and	  
this	  acetyla5on	  has	  been	  shown	  to	  inhibit	  ini5a5on	  of	  DNA	  replica5on	  (Takei	  et	  al.,	  2002).	  The	  
SDL	  between	  MCM3	  and	  rpd3∆	  may	  be	  due	  to	  an	  over-­‐accumula5on	  of	  acetylated	  Mcm3,	  thus	  
preven5ng	  DNA	  replica5on.	  This	  may	  not	  be	  a	  problem	  in	  rpd3∆	  cells	  with	  wild	  type	  Mcm3	  
levels	  because	  other	  redundant	  KDACs	  may	  subs5tute	  for	  Rpd3’s	  func5on,	  as	  has	  been	  
demonstrated	  for	  other	  acetylated	  substrates	  (Robbins	  et	  al.,	  2012).	  However,	  in	  cells	  over-­‐
expressing	  MCM3,	  the	  redundant	  KDACs	  may	  not	  be	  as	  eﬃcient	  as	  Rpd3	  in	  deacetyla5ng	  
Mcm3,	  resul5ng	  in	  accumula5on	  of	  acetylated	  Mcm3,	  inhibi5on	  of	  DNA	  replica5on,	  and	  the	  
observed	  SDL	  in	  rpd3∆	  cells.
	   Npl3	  is	  involved	  in	  every	  aspect	  of	  protein	  crea5on	  -­‐	  transcrip5on	  elonga5on,	  mRNA	  
matura5on,	  mRNA	  export	  and	  transla5on	  -­‐	  and	  thus	  is	  under	  5ght	  regulatory	  control	  (Chapter	  
4)(Bucheli	  and	  Buratowski,	  2005;	  Krebber	  et	  al.,	  1999;	  Kress	  et	  al.,	  2008;	  Windgassen	  et	  al.,	  
2004).	  Previous	  studies	  have	  demonstrated	  that	  part	  of	  this	  regula5on	  occurs	  through	  
phosphoryla5on	  and	  methyla5on	  of	  Npl3	  (Gilbert	  and	  Guthrie,	  2004;	  Gilbert	  et	  al.,	  2001;	  Wong	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et	  al.,	  2010).	  Our	  results	  indicate	  that	  acetyla5on	  may	  also	  play	  an	  important	  role	  in	  regula5ng	  
Npl3.	  
	   Over-­‐expression	  of	  NPL3	  iden5ﬁed	  rpd3∆	  as	  a	  SDL	  interactor	  as	  well	  as	  several	  other	  
class	  1	  KDACs	  (Figure	  4-­‐7).	  In	  budding	  yeast	  Rpd3	  exists	  in	  two	  complexes	  classiﬁed	  by	  their	  
molecular	  weight,	  “Rpd3	  large”	  (Rpd3L)	  and	  “Rpd3	  small”	  (Rpd3S)	  (Kasten	  et	  al.,	  1997;	  Rundle-	  
et	  al.,	  1996).	  The	  complex	  shares	  core	  members	  Rpd3,	  Sin3	  and	  Ume1,	  each	  of	  which	  was	  SDL	  
with	  Npl3	  (Carrozza	  et	  al.,	  2005).	  The	  Rpd3L	  also	  contains	  subunit	  members	  Ash1,	  C56,	  Dep1,	  
Pho23,	  Rxt2,	  Rxt3,	  Sap30,	  Sds3,	  and	  Ume6.	  The	  Rpd3S	  complex	  contains	  addi5onal	  subunits	  
Eaf3	  and	  Rco1	  (Baryshnikova	  et	  al.,	  2010b).	  Interes5ngly,	  the	  Rpd3L	  subunits	  are	  the	  only	  
addi5onal	  KDACs	  with	  which	  over-­‐expression	  of	  NPL3	  shows	  SDL,	  indica5ng	  that	  the	  
mechanism	  of	  lethality	  may	  be	  speciﬁc	  to	  this	  complex	  (Figure	  4-­‐7).	  The	  Rpd3L	  complex	  has	  
been	  shown	  to	  inhibit	  transcrip5on	  at	  promoter	  regions	  by	  interac5ng	  with	  and	  modifying	  
histone	  proteins,	  however	  KDACs	  have	  increasingly	  been	  implicated	  in	  deacetyla5ng	  non-­‐
histone	  targets	  (Carrozza	  et	  al.,	  2005).	  Given	  that	  Npl3	  is	  itself	  acetylated,	  we	  reasoned	  that	  the	  
cause	  of	  SDL	  with	  KDACs	  may	  be	  linked	  to	  the	  acetyla5on	  state	  of	  the	  lysine	  residues	  within	  
Npl3.
	   All	  the	  lysine	  residues	  in	  Npl3	  lie	  in	  the	  two	  RRM	  domains	  and	  therefore,	  it	  is	  possible	  
that	  the	  neutral	  charge	  of	  acetyl	  groups	  reduces	  the	  binding	  to	  nega5vely	  charged	  mRNA.	  
Indeed,	  as	  shown	  in	  Figure	  4-­‐8,	  muta5ng	  4	  lysines	  in	  Npl3	  to	  acetyl-­‐mimicking	  glutamines	  
results	  in	  a	  defect	  in	  transcrip5on	  elonga5on.	  Compe55on	  between	  the	  transcrip5on	  
termina5on	  /	  polyadenyla5on	  machinery	  and	  Npl3	  has	  previously	  been	  demonstrated	  to	  be	  an	  
important	  factor	  in	  proper	  transcrip5on	  termina5on	  (Bucheli	  and	  Buratowski,	  2005).	  An	  
increase	  in	  Npl3	  acetyla5on	  may	  5p	  the	  balance	  in	  favor	  of	  the	  transcrip5on	  termina5on	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machinery,	  resul5ng	  in	  premature	  transcrip5on	  termina5on.	  An	  important	  ques5on	  to	  answer,	  
given	  this	  model,	  is:	  what	  is	  the	  role	  of	  acetyla5on	  in	  Npl3	  func5on?	  We	  propose	  that	  Npl3	  is	  
acetylated	  and	  deacetylated	  in	  a	  cyclical	  manner	  to	  regulate	  binding	  to	  mRNA.	  In	  this	  model,	  
during	  transcrip5on,	  Npl3	  would	  bind	  to	  mRNA	  to	  promote	  transcrip5on	  elonga5on	  (Bucheli	  
and	  Buratowski,	  2005).	  Following	  transcrip5on,	  Npl3	  remains	  bound	  to	  the	  mRNA	  and	  
par5cipates	  in	  mRNA	  splicing	  (if	  necessary)	  and	  export	  to	  the	  cytoplasm	  (Krebber	  et	  al.,	  1999;	  
Kress	  et	  al.,	  2008).	  Upon	  ini5a5on	  of	  transla5on,	  the	  bound	  Npl3	  must	  be	  displaced	  from	  the	  
mature	  mRNA	  to	  allow	  for	  processing	  by	  the	  ribosome	  (Windgassen	  et	  al.,	  2004).	  At	  this	  point,	  
we	  propose	  that	  Npl3	  is	  acetylated	  by	  a	  KAT,	  promo5ng	  its	  dissocia5on	  from	  the	  mRNA.	  Npl3	  is	  
then	  phosphorylated	  by	  Sky1	  and	  shu-led	  back	  into	  the	  nucleus	  (Gilbert	  et	  al.,	  2001).	  Once	  
back	  in	  the	  nucleus,	  Npl3	  is	  dephosphorylated	  by	  Glc7	  and	  may	  be	  deacetylated	  by	  KDACs	  so	  
that	  Npl3	  may	  repeat	  the	  cycle	  (Figure	  5-­‐1)(Gilbert	  and	  Guthrie,	  2004).	  
	   The	  mechanism	  of	  the	  SDL	  interac5on	  between	  NPL3	  over-­‐expression	  and	  rpd3∆	  may	  be	  
explained	  by	  a	  combina5on	  of	  factors.	  According	  to	  our	  model,	  in	  rpd3∆	  cells	  Npl3	  would	  be	  
acetylated	  inappropriately,	  nega5vely	  aﬀec5ng	  its	  ability	  to	  promote	  transcrip5on	  elonga5on.	  
This	  would	  result	  in	  premature	  termina5on	  in	  a	  number	  of	  transcripts,	  some	  of	  which	  may	  be	  
essen5al.	  Having	  an	  over	  abundance	  of	  acetylated	  Npl3	  in	  the	  cell	  may	  also	  inhibit	  its	  ability	  to	  
export	  mRNA	  from	  the	  nucleus,	  and	  thus	  nega5vely	  aﬀect	  the	  transla5on	  of	  proteins.	  Further	  
experiments	  necessary	  to	  test	  this	  model	  are	  discussed	  in	  “Future	  Direc5ons”.
KDACs	  and	  KATs	  as	  PotenEal	  PTEN-­‐/-­‐	  Breast	  Cancer	  Targets
	   The	  most	  signiﬁcant	  SDLs	  discovered	  in	  this	  study	  occur	  in	  rpd3∆	  cells.	  Rpd3	  has	  four	  
human	  orthologs	  all	  of	  which	  are	  class	  1	  KDACs:	  HDAC1-­‐3	  and	  HDAC8.	  In	  the	  Saal	  et	  al.	  dataset,	  
only	  HDAC1,	  HDAC2	  and	  HDAC3	  were	  screened.	  Of	  these,	  the	  expression	  of	  HDAC2	  was	  found	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to	  be	  signiﬁcantly	  an5-­‐correlated	  with	  the	  PTEN	  Signature	  sugges5ng	  that	  it	  is	  a	  poten5al	  target	  
to	  treat	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancer	  (Table	  4-­‐4).	  Interes5ngly,	  we	  ﬁnd	  that	  GCN5-­‐related	  KATs	  also	  
exhibit	  SDL	  and	  are	  not	  down-­‐regulated	  in	  the	  PTEN	  deﬁcient	  breast	  cancers	  (BPTF	  and	  YEATS2	  
Table	  4-­‐4).	  Furthermore,	  the	  human	  ortholog	  of	  the	  second	  most	  signiﬁcant	  SDL	  interactor	  
discovered	  here,	  ATAD2	  (yeast	  YTA7),	  is	  an	  ATPase	  whose	  presence	  at	  chroma5n	  is	  necessary	  
for	  the	  hyperacetyla5on	  of	  histones	  (Table	  4-­‐4)(Zou	  et	  al.,	  2007).	  This	  result	  further	  implicates	  
KATs	  as	  a	  poten5al	  cancer	  therapeu5c	  target.
	   KDACs	  and	  KATs	  are	  responsible	  for	  posi5vely	  and	  nega5vely	  regula5ng	  a	  wide	  array	  of	  
cellular	  processes.	  Thus,	  their	  func5on	  must	  remain	  balanced	  to	  properly	  regulate	  cell	  
prolifera5on	  (Peserico	  and	  Simone,	  2011).	  Deregula5on	  of	  this	  balance	  may	  be	  associated	  with	  
a	  number	  of	  diseases	  including	  cancer.	  For	  example,	  over-­‐expression	  of	  KDACs	  has	  been	  shown	  
in	  a	  number	  of	  cancers,	  including	  colon,	  breast,	  prostate,	  thyroid,	  cervical	  and	  gastric	  (Ma	  et	  al.,	  
2009).	  KATs	  have	  also	  been	  shown	  to	  be	  up-­‐regulated	  in	  cancers	  such	  as	  breast,	  ovarian	  and	  
gastric	  (Anzick	  et	  al.,	  1997;	  Sakakura	  et	  al.,	  2000).	  
	   Given	  the	  deregula5on	  of	  these	  genes	  in	  cancer,	  inhibitors	  of	  both	  KDACs	  and	  KATs	  have	  
become	  the	  focus	  of	  many	  studies.	  Indeed,	  signiﬁcant	  eﬀort	  has	  been	  put	  forth	  to	  develop	  a	  
wide	  array	  of	  KDAC	  inhibitors,	  with	  several	  of	  them	  in	  clinical	  trials,	  and	  two	  (vorinostat	  and	  
romidepsin)	  that	  have	  been	  approved	  for	  treatment	  of	  T-­‐cell	  lymphoma	  (Table	  5-­‐1)(Khan	  and	  La	  
Thangue,	  2012).	  These	  drugs	  diﬀer	  in	  their	  speciﬁc	  targets	  and	  eﬀec5ve	  doses,	  although	  they	  all 	  
exhibit	  some	  degree	  of	  ac5vity	  against	  class	  I	  KDACs.	  Thus,	  exis5ng	  drugs	  may	  eﬀec5vely	  inhibit	  
HDAC2	  and	  prove	  to	  be	  eﬀec5ve	  in	  trea5ng	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancers.
	   KAT	  inhibitors	  have	  also	  been	  developed	  to	  treat	  cancer,	  however,	  KATs	  have	  been	  
demonstrated	  to	  both	  promote	  and	  inhibit	  the	  development	  of	  cancer,	  thus	  their	  role	  in	  cancer	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therapy	  is	  less	  clear.	  For	  example,	  some	  KATs	  such	  as	  p300	  and	  CBP,	  have	  been	  described	  as	  
tumor	  suppressors	  (Chan	  and	  La	  Thangue,	  2001)	  and	  there	  is	  evidence	  that	  KAT	  ac5vity	  is	  
required	  for	  proper	  expression	  and	  ac5va5on	  of	  other	  tumor	  suppressors	  (Ait-­‐Si-­‐Ali	  et	  al.,	  
2000).	  Conversely,	  KATs	  are	  up-­‐regulated	  in	  a	  number	  of	  cancers	  and	  the	  KAT	  inhibitor,	  
curcumin,	  has	  been	  shown	  to	  inhibit	  the	  growth	  of	  these	  cancers	  (Heery	  and	  Fischer,	  2007).	  In	  
addi5on,	  transloca5on	  of	  the	  KAT,	  p300,	  has	  been	  implicated	  as	  a	  driver	  in	  the	  development	  of	  
some	  leukemias	  (Yang,	  2004).	  Thus,	  KAT	  inhibitors	  may	  be	  useful,	  but	  their	  biological	  
implica5ons	  need	  to	  be	  further	  understood	  before	  they	  will	  be	  widely	  accepted.	  
	   Future	  work	  will	  determine	  whether	  KATs	  and	  KDACs	  are	  eﬀec5ve	  targets	  to	  selec5vely	  
treat	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancer.	  There	  are	  many	  inhibitors	  that	  target	  both	  of	  these	  gene	  classes	  
and	  must	  be	  carefully	  studied	  to	  ensure	  their	  eﬀec5veness	  before	  use.	  In	  addi5on,	  while	  only	  2	  
classes	  of	  genes	  are	  highlighted	  here,	  there	  are	  several	  other	  poten5al	  targets	  listed	  in	  Table	  
4-­‐4	  that	  may	  also	  prove	  to	  be	  the	  Achilles’	  heel	  of	  PTEN-­‐/-­‐	  cancer.	  Ul5mately,	  each	  one	  of	  these	  
interac5ons	  will	  need	  to	  be	  tested	  and	  validated	  in	  5ssue	  culture	  prior	  to	  moving	  forward	  with	  
clinical	  trials	  and	  pa5ent	  treatment.	  
Future	  DirecEons
	   In	  Figure	  5-­‐1,	  I	  present	  a	  model	  for	  how	  the	  acetyla5on	  of	  Npl3	  aﬀects	  its	  behavior.	  To	  
verify	  that	  acetyla5on	  modiﬁes	  the	  ability	  of	  Npl3	  to	  bind	  to	  RNA,	  addi5onal	  experiments	  need	  
to	  be	  carried	  out.	  One	  of	  the	  most	  important	  experiments	  is	  an	  in	  vitro	  RNA	  binding	  assay.	  In	  
work	  performed	  in	  the	  lab	  of	  Gabriele	  Varani,	  the	  dissocia5on	  constant	  of	  wild	  type	  Npl3	  and	  a	  
mutant	  (npl3-­‐L225S)	  with	  mRNA	  was	  approximated	  with	  a	  na5ve	  gel	  electrophore5c	  mobility	  
shiZ	  assay	  (Deka	  et	  al.,	  2008).	  Similar	  studies	  performed	  with	  the	  acetyla5on	  dead	  and	  
acetyla5on	  mimicking	  Npl3	  mutants	  I	  created	  may	  reveal	  the	  extent	  to	  which	  acetyla5on	  aﬀects 	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mRNA	  binding.	  In	  addi5on,	  only	  4	  of	  the	  8	  poten5al	  acetyla5on	  sites	  (lysines)	  were	  mutated,	  so	  
to	  fully	  evaluate	  the	  role	  of	  acetyla5on	  on	  Npl3	  func5on,	  these	  other	  residues	  should	  be	  
scru5nized.	  These	  new	  mutants	  could	  be	  then	  transferred	  into	  the	  gal10-­‐∆56	  strain	  to	  ascertain	  
how	  they	  aﬀect	  transcrip5on	  ﬁdelity.	  
	   To	  further	  validate	  my	  model,	  the	  role	  of	  Npl3	  acetyla5on	  in	  transla5on	  will	  also	  need	  to	  
be	  scru5nized.	  Npl3	  has	  been	  shown	  to	  be	  important	  in	  transla5on	  termina5on	  ﬁdelity.	  Npl3	  
mutants	  defec5ve	  in	  mRNA	  binding	  are	  hypersensi5ve	  to	  the	  transla5on	  elonga5on	  inhibitors,	  
cyclohexamide	  and	  puromycin,	  whereas	  those	  with	  increased	  aﬃnity	  are	  resistant	  (Estrella	  et	  
al.,	  2009;	  Windgassen	  et	  al.,	  2004).	  Thus,	  the	  sensi5vity	  of	  my	  acetyl-­‐mimicking	  and	  acetyl-­‐
blocking	  Npl3	  mutants	  to	  these	  drugs	  can	  be	  tested.	  In	  line	  with	  previous	  reports,	  my	  model	  
would	  predict	  that	  the	  acetyl-­‐blocking	  mutants	  would	  be	  resistant	  to	  these	  drugs	  and	  the	  
acetyl-­‐mimicking	  would	  be	  hyper-­‐sensi5ve.
	   As	  a	  ﬁnal	  test	  of	  my	  model,	  mRNA	  export	  may	  also	  be	  examined.	  It	  is	  possible	  that	  the	  
acetyla5on	  state	  of	  Npl3	  could	  directly	  aﬀect	  mRNA	  export	  to	  the	  nucleus.	  Alterna5vely,	  
acetyla5on	  could	  indirectly	  aﬀect	  export	  by	  modifying	  the	  binding	  of	  other	  proteins,	  such	  as	  
members	  of	  the	  THO/TREX	  complex	  (Zhang	  et	  al.,	  2012).	  To	  assay	  mRNA	  export	  in	  situ,	  poly(A)	  
hybridiza5on	  experiments	  may	  be	  conducted.	  In	  this	  assay,	  wild	  type	  cells,	  competent	  for	  
mRNA	  export,	  show	  diﬀuse	  accumula5on	  of	  mRNA	  in	  the	  cytoplasm.	  Conversely,	  cells	  deﬁcient	  
in	  mRNA	  export	  show	  intranuclear	  localiza5on	  of	  mRNA	  (Gilbert	  and	  Guthrie,	  2004).	  The	  
current	  model	  suggests	  that	  acetyla5on	  does	  not	  aﬀect	  the	  ability	  of	  Npl3	  to	  export	  mRNA	  and	  
thus	  in	  situ	  hybridiza5on	  would	  show	  cytoplasmic	  localiza5on	  of	  mRNA.	  If	  these	  experiments	  
show	  nuclear	  accumula5on	  of	  mRNA	  in	  any	  of	  the	  acetyla5on	  mutants,	  acetyla5on	  of	  Npl3	  may	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inhibit	  members	  of	  the	  THO/TREX	  complex,	  or	  other	  proteins	  involved	  in	  mRNA	  export	  from	  
forming	  an	  export-­‐competent	  messenger	  ribonucleoprotein.
	   With	  the	  crea5on	  of	  a	  yeast	  screening	  pipeline,	  I	  have	  streamlined	  the	  process	  of	  
discovering	  SDL	  interac5ons.	  A	  full	  screen	  now	  only	  takes	  7	  days	  to	  perform,	  from	  the	  beginning	  
of	  the	  SPA	  procedure,	  to	  performing	  CLIK	  and	  obtaining	  a	  list	  of	  aﬀected	  mutants.	  To	  date,	  23	  
SDL	  screens	  have	  been	  performed	  out	  of	  the	  75	  deﬁned	  by	  the	  PTEN-­‐/-­‐	  signature	  (Table	  4-­‐1).	  
Comple5on	  of	  the	  remaining	  screens	  is	  a	  top	  priority.	  Comple5ng	  all	  of	  the	  screens	  in	  the	  
signature	  will	  allow	  us	  to	  combine	  the	  results	  and	  form	  a	  “Treatment	  Signature”	  of	  SDL	  
interac5ons.	  This	  treatment	  signature	  may	  be	  queried	  for	  the	  genes	  over-­‐expressed	  in	  a	  given	  
PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancer	  and	  will	  return	  a	  list	  of	  SDL	  interac5ons	  priori5zed	  by	  commonality	  
among	  the	  query	  genes	  entered	  and	  by	  exclusion	  analysis	  (EA).	  
	   To	  improve	  the	  priori5za5on	  of	  the	  SDLs,	  EA	  can	  be	  performed	  on	  other	  datasets.	  In	  the	  
work	  presented	  here,	  I	  performed	  EA	  using	  the	  original	  Saal	  et	  al.	  microarray	  data.	  This	  was	  the	  
most	  direct	  approach	  as	  it	  contained	  expression	  data	  with	  cri5cal	  need	  for	  addi5onal	  therapy	  
op5ons	  (i.e.,	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancers).	  However,	  many	  other	  datasets	  exist	  that	  lend	  themselves	  
to	  EA.	  The	  most	  accessible	  source	  storing	  this	  data	  is	  The	  Cancer	  Genome	  Atlas	  (TCGA)	  
database.	  This	  database	  contains	  genome	  informa5on	  on	  over	  6500	  tumor	  samples	  pertaining	  
to	  copy	  number	  varia5on,	  methyla5on,	  gene	  expression	  and	  miRNA	  expression.	  Due	  to	  the	  
richeness	  of	  this	  data	  EA	  can	  be	  extended	  to	  Mutual	  Exclusion	  Analysis	  (MEA).	  In	  MEA	  the	  TCGA	  
data	  is	  ﬁrst	  searched	  for	  tumor	  samples	  that	  have	  a	  given	  query	  gene	  over-­‐expressed.	  The	  
returned	  dataset	  can	  then	  be	  analyzed	  to	  determine	  if	  the	  samples	  rarely	  down-­‐regulate	  the	  
query	  gene’s	  SDL	  interactors.	  The	  signiﬁcant	  results	  returned	  would	  represent	  tumors	  in	  which	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the	  SDL	  interac5on	  may	  be	  conserved,	  thus	  iden5fying	  selec5ve	  targets	  for	  treatment	  (similar	  
to	  Table	  4-­‐4).
Conclusions
	   The	  body	  of	  work	  presented	  in	  this	  thesis	  represents	  many	  years	  of	  hard	  work	  to	  
develop	  a	  novel	  system	  to	  quickly	  and	  eﬀec5vely	  deﬁne	  SDL	  interac5ons	  in	  Saccharomyces	  
cerevisiae.	  As	  a	  proof	  of	  concept,	  I	  used	  this	  system	  to	  iden5ty	  interac5ons	  that	  poten5ally,	  
could	  be	  exploited	  to	  treat	  PTEN-­‐/-­‐	  breast	  cancers.	  Addi5onally,	  I	  followed	  up	  of	  the	  SDL	  
interac5ons	  discovered	  upon	  over-­‐expression	  of	  NPL3	  and	  provided	  evidence	  that	  acetyla5on	  
of	  Npl3	  may	  aﬀect	  its	  func5on.	  Npl3	  is	  involved	  regula5on	  protein	  expression	  and	  thus	  its	  
behavior	  must	  be	  5ghtly	  regulated.	  In	  addi5on	  to	  phosphoryla5on	  and	  methyla5on,	  acetyla5on	  




Figure	  5-­‐1	  -­‐	  Model	  of	  Npl3	  Acetyla5on.	  See	  text	  for	  details.
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Table	  5-­‐1
Compound Clinical	  status Speciﬁcity
SAHA	  (vorinostat) Approved	  (CTCL)	  phase	  II,	  III Class	  I	  and	  II
PXD101	  (belinostat) Phase	  I,	  II Class	  I	  and	  II
LBH589	  (panobinostat) Phase	  II,	  III Class	  I,	  II	  and	  IV	  
ITF2357	  (givinostat) Phase	  I,	  II Class	  I	  and	  II
PCI-­‐24781	  (CRA-­‐024781) Phase	  I Class	  I	  and	  II
JNJ-­‐26481585	  (quisinostat) Phase	  I Class	  I,	  II	  and	  IV	  
4SC-­‐201	  (resminostat) Phase	  I,	  II Class	  I	  and	  II
	   	  
MS-­‐275	  (en5nostat) Phase	  II Class	  I
MGCD0103	  (moce5nostat) Phase	  II Class	  I
Depsipep5de/FK228	  (romidepsin) Approved	  (CTCL)	  phase	  I,	  II Class	  I
Valproic	  acid Phase	  I,	  II,	  III Class	  I	  and	  II
Butyrate Phase	  II Class	  1	  and	  IIa
Pivanex	  (AN-­‐9) Phase	  I,	  II n/a
Table	  5-­‐1	  -­‐	  Representa5ve	  sample	  of	  current	  KDAC	  inhibitors	  in	  clinical	  trials	  /	  approved.	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